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RESUMO

A miocardite infecciosa é uma inflamacao do musculo cardiaco frequentemente
associada a formacgao de edema miocardico, podendo resultar em arritmias, insuficiéncia
cardiaca e morte subita. Dados epidemiolégicos apontam um aumento de 62,2% na
incidéncia global da doenca trés décadas passadas, totalizando 324.490 6bitos em 2019.
Apesar do avango no entendimento dos mecanismos fisiopatologicos envolvidos, persistem

desafios relacionados a modelagem eficiente da resposta imunologica frente a infecgao.

Este trabalho tem como objetivo central investigar estratégias para acelerar a
simulacao da resposta imunolégica frente a infecgao por meio do uso de redes neurais
profundas. Para isso, propoe-se uma andlise comparativa entre Redes Neurais Informadas
por Fisica (PINNs) e Redes Neurais convencionais (NNs) na tarefa de modelar a dindmica
espago-temporal das concentracoes de patogenos e leucocitos no tecido miocardico. Utiliza-
se um modelo baseado em equagoes diferenciais parciais (EDPs), validado previamente
na literatura, que descreve os processos de difusao, quimiotaxia, replicacao patogénica e

recrutamento leucocitario em um meio poroso saturado.

Verificou-se que as PINNs demonstram tendéncia a suavizacao excessiva e perda
de precisao local em regides com gradientes acentuados. Ja& as NNs mostraram excelente
capacidade de representar fenomenos localizados e estruturas estacionarias, desde que
houvesse densidade amostral adequada. Em termos de desempenho, ambas as abordagens
superaram significativamente o Método dos Volumes Finitos (MVF) mesmo em sua versao
paralelizada em GPU via CUDA, que apresentou uma aceleracao média de 483 vezes. As
redes neurais alcangaram aceleracao computacional média de 6,66 vezes em relacao ao MVF
em sua versao GPU, resultado atribuido & possibilidade de avaliacao totalmente paralela

do dominio espago-temporal, sem dependéncia sequencial entre os passos de tempo.

Em um contexto caracterizado por solugoes com variagoes abruptas, cobertura
espacial uniforme e dados sintéticos, conclui-se que as redes neurais classicas apresentaram
desempenho superior, conciliando fidelidade a solugao de referéncia e eficiéncia computaci-
onal. Por outro lado, as PINNs mostraram-se mais robustas a escassez de dados, o que

reforca seu potencial para aplicagoes em contextos com menor disponibilidade de dados.

Palavras-chave: imunologia computacional; redes neurais informadas por fisica; modelagem

computacional; miocardite infecciosa; edema miocéardico.



ABSTRACT

Infectious myocarditis is an inflammation of the cardiac muscle often associated
with the development of myocardial edema, potentially leading to arrhythmias, heart
failure, and sudden death. Epidemiological data indicate a 62.2% increase in the global
incidence of the disease over the past three decades, culminating in 324,490 deaths in
2019. Despite advances in understanding the underlying pathophysiological mechanisms,

challenges persist in efficiently modeling the immune response to infection.

This study focuses on evaluating deep neural networks as accelerated surrogates for
the simulation of the immune response. To this end, a comparative analysis is proposed
between Physics-Informed Neural Networks (PINNs) and conventional Neural Networks
(NNs) for modeling the spatio-temporal dynamics of pathogen and leukocyte concentrations
in myocardial tissue. A model based on partial differential equations (PDEs), previously
validated in the literature, is employed to describe the processes of diffusion, chemotaxis,

pathogen replication, and leukocyte recruitment in a saturated porous medium.

PINNSs tended to smooth the solution excessively, resulting in reduced local accuracy
in regions with sharp gradients. In contrast, NNs demonstrated excellent capability in
capturing localized phenomena and stationary structures, provided that an adequate
sampling density was available. In terms of performance, both neural network approaches
significantly outperformed the Finite Volume Method (FVM), even in its GPU-parallelized
version using CUDA, which achieved an average acceleration of 483 times. The neural
networks reached an average computational acceleration of 6,66 times when compared
to the GPU Version of FVM, a result attributed to their ability to evaluate the entire
spatiotemporal domain in parallel, without the sequential dependency between time steps

required by traditional solvers.

In a context characterized by smooth solutions, uniform spatial coverage, and
synthetic data, conventional neural networks demonstrated superior performance, striking
a balance between fidelity to the reference solution and computational efficiency. On
the other hand, PINNs proved to be more robust in the face of data scarcity, thereby
reinforcing their potential for applications in contexts with limited data availability, such

as myocardial edema.

Keywords: computational immunology; physics-informed neural networks; computational

modeling; infectious myocarditis; myocardial edema.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

A miocardite infecciosa é uma condicao caracterizada pela inflamagao do musculo
cardiaco, frequentemente associada a formacao de edema miocardico. A inflamacao ocorre
quando invasores, também chamados de patégenos, rompem a nossa primeira linha de
defesa, composta pelo tecido e pela mucosa, e penetram nos tecidos do organismo. Uma
vez no interior do corpo, o patégeno promove sua rapida replicacdo (no caso de virus) ou
reprodugao (no caso de bactérias). No entanto, o sistema imunolégico inato estd preparado
para responder de maneira direta e impedir essa replicagao ou reproducao. Em resposta a
invasdo, células especificas, incluindo os leucécitos, conseguem detectar os patdgenos por
meio de receptores presentes em suas superficies. Esses receptores reconhecem substancias
que nao estao naturalmente presentes no organismo. Ao detectar a invasao, os leucdcitos
produzem citocinas pré-inflamatérias para recrutar células adicionais que auxiliam no
combate ao patogeno. Essas citocinas desempenham diversas fungoes; por exemplo,
algumas atuam como quimioatraentes, atraindo mais células para o local da infecgao.
Outras facilitam a movimentacao dos leucécitos do sangue, onde estao predominantemente
localizados, para o tecido, aumentando a permeabilidade dos vasos sanguineos. Esse
aumento na permeabilidade também permite a saida de fluido derivado do plasma para o

espaco intersticial, levando ao actimulo de liquido intersticial na regiao e a formacao de
edema local (LOURENCO et al., 2022).

O actmulo excessivo de liquido intersticial pode comprometer a fungao cardiaca, re-
sultando em arritmias (batimentos cardiacos irregulares), insuficiéncia cardfaca e até morte
stubita. Embora diversos agentes possam desencadear a miocardite, as infecgoes virais sao
a causa mais prevalente (CAFORIO et al., 2013). De acordo com a literatura, a incidéncia
de miocardite aumentou em 62,19%, passando de 780.410 casos em 1990 para 1.265.770
casos em 2019, resultando em 324.490 6bitos (WANG et al., 2023). Embora a etiologia da
doenca seja amplamente compreendida, varias questoes fundamentais permanecem sem
resposta. O esclarecimento dessas questoes poderia melhorar significativamente o cuidado
com os pacientes. Nesse contexto, métodos computacionais oferecem ferramentas valiosas
para aprofundar a compreensao dos especialistas sobre as interagoes entre patdgenos e o

sistema imunoldgico

Tradicionalmente, a modelagem da interagao entre o sistema imunologico e o tecido
cardiaco é realizada por meio de equagoes diferenciais ordindrias (EDOs) e parciais (EDPs),
que exigem métodos numéricos computacionalmente intensivos para serem resolvidas com
precisao. No entanto, os métodos tradicionais de modelagem e simula¢do apresentam
diversos desafios matematicos e computacionais. Os valores dos parametros, bem como

as condigOes de contorno e iniciais necessarias para a definicao completa do modelo,
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frequentemente sao desconhecidos, o que aumenta a dimensionalidade intrinseca do espago
de solucoes. Além disso, o custo computacional associado a aproximacao numérica desses
modelos pode ser significativo, potencialmente limitando sua aplicabilidade em cenarios
relevantes (REGAZZONI et al., 2024).

Nos tltimos anos, um paradigma antigo conhecido como modelagem baseada em
dados tem ganhado forca, contrastando com as abordagens tradicionais baseadas na fisica.
Essa mudanca foi possibilitada por avancos em otimizagao, computagao de alto desempenho
e hardware baseado em GPU, como os nicleos NVIDIA TensorRT, redes neurais artificiais
(NNs - Neural Networks) e técnicas de Aprendizado de Maquina/Aprendizado Profundo
(Machine/ Deep Learning) (SHAFT et al., 2021). Técnicas baseadas em dados sao utilizadas
para derivar modelos diretamente a partir de dados experimentais. No entanto, essas
abordagens frequentemente carecem de interpretabilidade, tornando dificil a compreensao

das relagoes causais entre os dados observados e as previsdes do modelo.

Mesmo diante desses avancos, um dos principais impedimentos a adogao de sistemas
baseados em inteligéncia artificial (IA) é a frequente auséncia de transparéncia. De fato,
a natureza de caixa-preta desses sistemas permite realizar previsdoes poderosas, mas sem
possibilidade de explicacao direta. Essa limitagao desencadeou um novo debate em torno
da chamada inteligéncia artificial explicével (Ezplainable AI — XAI), um campo de pesquisa

que demonstra grande potencial para aumentar a confianca e a transparéncia dos sistemas

de TA (ADADI; BERRADA, 2018).

Junto a isso, algumas agéncias regulatéorias passaram, recentemente, a conside-
rar evidéncias de seguranca e eficicia de novos produtos médicos obtidas por meio de
modelagem e simulagdo computacional, pratica conhecida como testes in silico. Esse
movimento despertou o interesse da comunidade de pesquisa em medicina computacional
quanto aos aspectos de ciéncia regulatoria dessa disciplina emergente. No entanto, isso
impoe um problema fundamental: no dominio da pesquisa biomédica, o uso de modelos
computacionais ¢ relativamente recente e ainda carece de um enquadramento epistémico
amplamente aceito para a avaliagdo da credibilidade dos modelos (VICECONTT et al.,
2019).

Nesse contexto, no qual o uso de modelos computacionais usados para testes in
silico precisam ser confidveis e auditaveis, os métodos tradicionais baseados em equacoes
dependem de principios fisicos e envolvem a aproximacao numérica de equacoes diferenciais,
0 que os permite ser altamente interpretaveis, mas exige consideraveis recursos computaci-
onais e conhecimento especializado. Em contraste, os métodos baseados em dados utilizam
algoritmos de aprendizado profundo para modelar a dinamica de sistemas em espacos de
menor dimensionalidade. Porém, é mais complexo interpretar as dinamicas envolvidas nas
previsoes entregues por modelos baseados em dados. Dessa forma, modelos de aprendizado

estatistico enfrentam barreiras na sua implementacao em aplicacoes sensiveis como testes
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in silico. Portanto, ao combinar as vantagens de ambas as abordagens, as Redes Neurais
Informadas por Fisica (PINNs - Physics-Informed Neural Networks) permitem integrar
dados observacionais com restri¢oes fisicas, possibilitando a solucao de sistemas complexos
de equagoes diferenciais de forma mais eficiente. Diferentemente das abordagens puramente
baseadas em dados, que frequentemente carecem de interpretabilidade e demandam grandes
quantidades de dados rotulados, as PINNs incorporam conhecimento fisico diretamente no
treinamento da rede neural, reduzindo a necessidade de dados extensivos e melhorando a

generalizacdo do modelo.

Entretanto, apesar do potencial promissor das PINNs em integrar conhecimento
fisico ao processo de aprendizado, ainda permanecem questoes relevantes acerca de sua
eficiéncia pratica. A etapa de treinamento dessas redes, ao incorporar derivadas espaciais
e temporais das variaveis de interesse, exige o calculo de gradientes de ordem superior,
resultando em um custo computacional significativamente elevado quando comparado ao
treinamento de redes neurais convencionais. Ademais, embora as PINNs oferecam maior
interpretabilidade e capacidade de generalizacao em determinados contextos, ainda nao
esta plenamente estabelecido se seu desempenho, em termos de acuracia e robustez, é de
fato superior aquele obtido por abordagens puramente baseadas em dados. Nesse cenario,
impde-se uma reflexao essencial: considerando o esforgo computacional envolvido no treino,
os métodos de aprendizado profundo estudados realmente oferecem uma vantagem pratica
significativa sobre métodos tradicionais para modelar a formacao de edemas em miocardites

infecciosas? Essa indagacao constitui a principal motivacao do presente trabalho.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

O modelo utilizado neste estudo deriva de formulac¢oes anteriores que descrevem
o edema inflamatério com base na teoria da poroelasticidade. Lourengo et al. (2022)
propuseram uma formulagao baseada no método de elementos finitos com uso de pré-
condicionadores eficientes. Outros trabalhos (REIS et al., 2019; REIS et al., 2019; REIS et
al., 2018) exploraram modelos similares em uma e duas dimensoes espaciais, incorporando
a resposta imune. Esses modelos mostraram-se eficazes na simulacao do acimulo de fluido,
embora demandem solu¢oes numéricas computacionalmente intensivas e dependam de

condigoes iniciais e de contorno nem sempre disponiveis.

A busca por solugoes mais eficientes impulsionou o desenvolvimento de abordagens
baseadas em aprendizado de maquina. Neste contexto, destacam-se a proposta de Zohdi
(2022), que integra o uso de aprendizado de maquinas (ML - Machine Learning) e algoritmos
genéticos para simular e otimizar a resposta do sistema imunoldgico a vacinas. O modelo
é resolvido numericamente por meio do Método dos Elementos Finitos (FEM) em malhas
bidimensionais e utiliza algoritmos genéticos para otimizar os parametros da vacinagao,

com o0 objetivo de maximizar a eficacia da resposta imunolégica modelada. A principal
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inovagao reside na integracao entre FEM e otimizacao evolutiva, permitindo simulagoes
rapidas e adaptaveis, tornando o sistema apropriado para a personalizagao terapéutica.
Enquanto o trabalho emprega técnicas de ML para ajustar modelos fisicos simplificados,
a presente dissertacao de mestrado investiga o uso de métodos de aprendizado profundo
como alternativa eficiente para formulagdes mecanicistas baseadas em EDPs. Além disso,
os enfoques biologicos diferem: o modelo aqui desenvolvido representa a dindmica da
resposta imune inata, predominante nos estagios iniciais da inflamacao, ao passo que o

trabalho de Zohdi (2022) concentra-se na resposta adaptativa induzida por vacinas.

Outro exemplo de uso de ML em imunologia é o estudo de Wu et al. (2025),
que visa elucidar a participagao da necroptose na fisiopatologia da sepse. Utilizando
uma abordagem integrativa baseada em transcriptomica e ML, os autores identificaram
biomarcadores necroptéticos com potencial diagnoéstico. Trés genes centrais (CD40LG,
TXN e AIM2) foram identificados, com AUC (Area Under the Curve) superior a 0,9 na
diferenciacao entre pacientes sépticos e controles. Além disso, observou-se forte correlacao
entre esses genes e alteracoes no microambiente imunolégico, sugerindo sua relevancia
tanto como marcadores quanto como potenciais alvos terapéuticos. Embora ambos os
trabalhos explorem aspectos da resposta inflamatoria em contextos infecciosos, a presente
dissertacao adota uma abordagem mecanicista da dinamica espago-temporal da resposta
imune, contrastando com a analise molecular e genoémica realizada por Wu et al. (2025).
Assim, os trabalhos oferecem perspectivas complementares na compreensao das infecgoes

agudas.

No campo do aprendizado profundo, destaca-se a arquitetura Latent Dynamics
Networks (LDNets) (REGAZZONI et al., 2024), voltada para o aprendizado de dindmicas
espaco-temporais complexas a partir de dados. Tal abordagem permite a construcao
de modelos de ordem reduzida sem a necessidade de discretizagoes espaciais explicitas
ou codificadores auto-supervisionados. Ao combinar uma rede dindmica que evolui a
solucao latente com uma rede de reconstrucao espacial consultada ponto a ponto, torna-se
possivel representar sistemas espaco-temporais de forma continua e com elevado grau de
generalizacao, mesmo em cendrios de extrapolacao temporal. As LDNets demonstraram
capacidade de superar métodos consagrados de reducao de ordem, bem como arquiteturas
baseadas em autoencoders acoplados a redes dindmicas, tanto em acuricia quanto em
economia de parametros. Foram avaliados casos de teste que incluem desde equagoes
diferenciais lineares até modelos altamente nao-lineares da eletrofisiologia cardiaca. O
trabalho apresenta intersegoes relevantes com a presente dissertacao, sobretudo no proposito
de acelerar simulagdes numéricas e melhorar a representatividade de modelos baseados em
equacoes diferenciais por meio de técnicas de aprendizado profundo. Ambas as abordagens
buscam explorar representacoes latentes compactas que substituam métodos numéricos
tradicionais, promovendo ganhos computacionais expressivos. Contudo, distinguem-se

em diversos aspectos fundamentais. Enquanto a LDNets sao treinadas diretamente sobre
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dados espago-temporais e realizam inferéncia em pontos arbitrarios do dominio por meio de
uma arquitetura meshless, a presente dissertacdo adota a arquitetura meshless no calculo
dos residuos das EDPs; para a perda de dados adota-se uma formulagao explicita com
discretizacao fixa do dominio na perda de dados. Nesse contexto, o treinamento meshless
aumenta a capacidade de generalizagao do modelo, uma vez que este é apresentado a
pontos que nao pertencem a malha adotada nos modelos discretos, e pode reduzir o custo
computacional do treino, visto que podemos usar menos pontos por iteracdo. Além disso,
LDNets incorporam um modelo dinamico explicito no espago latente, o que nao se observa
na arquitetura PINN adotada nesta dissertacao, onde a dinamica do sistema é imposta por
penalizacao dos residuos das EDPs na funcao de perda. Ambas as abordagens reforcam a
tendéncia emergente de integrar conhecimento fisico e métodos de aprendizado de maquina
para modelar sistemas dinamicos complexos com menor custo computacional, ainda que

com estratégias distintas de representagao e inferéncia das solugoes.

No que diz respeito a técnicas de treinamento de redes neurais, o algoritmo NEAT
(NeuroEvolution of Augmenting Topologies) (MIIKKULAINEN et al., 2019) é uma abor-
dagem evolucionista que combina a otimizacao dos pesos com a evolugao progressiva da
topologia da rede. Diferentemente dos métodos tradicionais, nos quais a arquitetura é
fixada a priori, o NEAT inicia o processo evolutivo com redes de estrutura simples, que
sao gradualmente complexificadas por meio da inser¢ao de novos nés e conexoes, conforme
a pressao seletiva favorece topologias mais eficazes. O algoritmo se apoia na codifica-
¢ao genética com rastreamento de inovagoes, que assegura a viabilidade do cruzamento
entre redes de diferentes topologias, na especiacdo, que preserva estruturas emergentes
promissoras ao evitar sua eliminag¢ao prematura e na complexificacdo incremental, que
promove o crescimento controlado da rede sem comprometer a estabilidade do processo
evolutivo. Os autores demonstram a eficicia dessa estratégia em tarefas dinamicas nao
triviais, como o controle de sistemas parcialmente observaveis, superando abordagens
classicas de neuroevolution em diversos cenarios. Embora o presente trabalho adote uma
abordagem, baseada em arquiteturas fixas e treinamento por gradiente utilizando o otimi-
zador ADAM (Adaptive Moment Estimation — Estimativa adaptativa de momento), ha
convergéncia entre os objetivos metodolégicos de ambas as propostas. Em particular, a
motivacdo para utilizar redes capazes de representar fenomenos complexos e nao lineares
de forma eficiente é compartilhada. No entanto, ao contrario do NEAT, que se destaca por
adaptar dinamicamente sua estrutura topologica em resposta ao desempenho evolutivo, a
abordagem aqui empregada assume uma arquitetura previamente definida. Além disso,
o contexto de aplicagao é substancialmente diferente, enquanto o NEAT é orientado a
problemas de controle e tomada de decisao em ambientes com representagao parcial do
estado, o presente estudo se insere no escopo da modelagem de fendmenos fisico-biologicos
governados por EDPs; nos quais a consisténcia com as leis diferenciais é fundamental.

Nesse cenario, a capacidade do NEAT de otimizar simultaneamente pesos e topologia
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aponta para um caminho promissor em aplicagoes futuras que busquem automatizar a

escolha da arquitetura mais adequada.

Dentre as abordagens de ML, as PINNs tém se destacado por permitir a incorporagao
de leis fisicas diretamente no processo de treinamento da rede neural. Essa abordagem
hibrida oferece uma alternativa promissora a modelagem puramente empirica ou tradicional,
sendo capaz de lidar com dados escassos e fornecer maior interpretabilidade ao modelo.
Tal interpretabilidade advém do fato de que a diferenciagao automatica utilizada no
treinamento da rede deve respeitar, obrigatoriamente, as equagoes diferenciais que regem o
fendomeno modelado. Diferentemente de redes puramente estatisticas, os pesos das PINNs
estdo intrinsecamente vinculada a estrutura mateméatica do sistema fisico, o que permite,
por exemplo, a aplicagao da chamada PINN inversa, na qual parametros desconhecidos
das equagoes sao inferidos diretamente a partir de dados observacionais. Esse alinhamento
explicito entre a rede e a modelagem mecanicista favorece tanto a interpretabilidade quanto
a confiabilidade do modelo gerado, aproximando-o de aplicacoes cientificas e clinicas
sensiveis. Ainda, PINNs demonstraram ser até seis vezes mais rapidas que algoritmos
baseados em métodos tradicionais de resolu¢ao numeérica, como diferencas finitas, ao
resolver um modelo espago-temporal da resposta inflamatéria (FERNANDES et al., 2024).
Outra de suas aplicagdes é a modelagem e otimizagao do processo de cura fora de autoclave
de compdsitos termofixos (HUMFELD et al., 2025). A formulac¢ao também explora novas
formas de melhorar o treinamento e emprega multiplas redes neurais co-treinadas para
representar, de forma autdénoma, as variaveis fisicas do sistema, como temperatura do
ar, da peca, da ferramenta e grau de cura, viabilizando a imposi¢ao de restrigoes tanto
sobre entradas quanto sobre saidas. A estrutura diferencial do problema envolve equagoes
de transferéncia de calor com reacao exotérmica e condi¢oes de contorno do tipo Robin,
resolvidas de modo acoplado. O processo de treinamento ocorre em modos sucessivos,
nos quais as equagoes fisicas e restrigoes operacionais sao introduzidas progressivamente,
garantindo estabilidade e convergéncia. O perfil de temperatura do ar otimizado respeita
os limites impostos de temperatura, taxa de aquecimento/resfriamento e grau de cura,
resultando em tempo de cura reduzido e boa aderéncia as solugoes obtidas por FEM e por
experimentos com placas compostas. Erros médios de 5,5% na previsao da temperatura
e 2,2% no grau de cura foram observados. A formulagido permite eliminar a necessidade
de buscas iterativas, tipicas de abordagens tradicionais, ao produzir solu¢ées compativeis
com os dados experimentais e com as equagoes governantes de forma unificada. Contudo,
enquanto o artigo propoe uma abordagem para otimizacao simultanea de entradas e saidas
fisicas por meio do co-treinamento de multiplas redes, ela difere da presente dissertacao
ao nao realizar comparagao sistematica com outras abordagens (como MVF e NNs) nem
abordar explicitamente os desafios da escassez de dados em modelos espago-temporais da

resposta imunolégica.

Também foi proposta na literatura uma arquitetura baseada em PINNs aplicada
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a modelagem da eletrofisiologia cardiaca (MARTIN et al., 2022). Essa abordagem visa
inferir propriedades eletrofisiologicas do tecido, como excitabilidade, coeficientes de difusao
e duracao do potencial de agao, a partir de medidas escassas do potencial transmembranico.
Utilizando o modelo de Aliev-Panfilov em geometrias unidimensionais e bidimensionais, o
método foi avaliado em contextos homogéneos, heterogéneos e sob condi¢oes arritmicas
(espirais), sendo capaz de reproduzir com boa acuricia os padroes espago-temporais da
dindmica elétrica cardiaca. Os testes foram realizados tanto com dados sintéticos quanto
com dados experimentais adquiridos por mapeamento 6ptico, evidenciando a capacidade
das PINNs de estimar parametros de modelos em situagoes reais, inclusive em resposta a
farmacos antiarritmicos. A formulagdo demonstra robustez frente a escassez de dados e
ruidos experimentais, com desempenho superior ao de métodos inversos tradicionais em
termos de generalizagao e custo computacional. Embora haja semelhanca metodologica
com o presente trabalho quanto ao uso de PINNs para modelagem baseada em EDPs; os
objetivos e sistemas estudados sao distintos: o estudo em questao visa a eletrofisiologia do
miocardio, enquanto a presente dissertacao foca na dinamica espago-temporal da resposta
imunoldgica inata. Apesar das diferencas nos sistemas modelados, a estratégia adotada
nesse estudo fornece uma motivacao relevante para o presente trabalho, ao demonstrar
que PINNs podem ser aplicadas com sucesso a inferéncia de parametros em sistemas
fisiolégicos complexos e ruidosos. A capacidade de lidar com dados escassos e reproduzir
padroes espaco-temporais a partir de observagoes limitadas inspira a aplicacao de técnicas
semelhantes na modelagem da resposta imune inata, especialmente em cenarios onde a

obtencao de dados experimentais é restrita ou invasiva.

Outro trabalho propoée um modelo compartimental para descrever a dinamica
epidemioldgica da variante Omicron da COVID-19 e suas sublinhagens (ZOHDI, 2022).
A formulagdo matemética incorpora compartimentos classicos (Suscetiveis, Infectados,
Hospitalizados, Recuperados, Obitos e Vacinados), cujas transigdes sao regidas por um
sistema de equacoes diferenciais ordinarias. A arquitetura PINN é treinada para resolver
o problema inverso de inferéncia paramétrica, estimando dinamicamente, a cada janela
deslizante de 90 dias, variaveis como taxa de transmissao, reinfeccao e eficicia vacinal com
base em dados piblicos de trés paises europeus. Para isso, a funcao de perda combina
termos de erro relativos aos dados observados e aos residuos das equacgoes diferenciais,
sendo seu balanceamento controlado automaticamente por um parametro adaptativo que
ajusta, a cada época, a razao entre as normas dos gradientes. Os resultados evidenciam a
capacidade do método em capturar a evolucdo dos parametros durante a circulacao de
diferentes sublinhagens da Omicron, com destaque para a mutacio S371F, associada ao
aumento da taxa de transmissao. Ademais, demonstrou-se o potencial do modelo como
ferramenta preditiva voltada ao apoio a tomada de decisao em saude publica. Apesar de
ambos os estudos explorarem o uso de PINNs para modelar processos biologicos mediados

por equacoes diferenciais, ha distingoes significativas, entre o artigo em questao e a
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presente dissertacao, em termos de escopo, objetivos e escala do fendmeno investigado.
Enquanto o artigo analisa a progressao macroscopica da pandemia por meio de séries
temporais populacionais, este trabalho foca na modelagem espaco-temporal da resposta
imunoldgica inata a infecgoes virais, com énfase na dindmica de patogenos e leucdeitos no
tecido miocardico. Em termos de métodos, a presente dissertacao também realiza uma
comparacao entre PINNs, Redes Neurais convencionais e o MVF, considerando aspectos
como o custo computacional e fidelidade da solucao de referéncia, o que nao é abordado

no estudo da Omicron.

Por fim, destaca-se a arquitetura Physics-Informed Graph Neural Network (PIGNN),
proposta por Chen et al. (2025) para simular escoamentos monofasicos em meios porosos
com geometrias irregulares. O modelo combina a estrutura das redes em grafos com os
principios das PINNs, utilizando esquemas numéricos explicitos (MVF, média harmonica,
diferenciacdo a montante) incorporados em camadas convolucionais para representar com
precisao o fluxo entre células adjacentes. A PIGNN demonstrou desempenho superior
as PINNs tradicionais em termos de erro relativo, estabilidade temporal e capacidade
de generalizagao. A convergéncia conceitual com esta dissertacdo é notavel: ambos os
trabalhos modelam sistemas fisicos em meios porosos, com preocupacao explicita quanto a
fidelidade local da solugao, robustez frente a escassez de dados e equilibrio entre custo
computacional e acuracia. Ainda que a presente dissertagao nao aborde diretamente os
aspectos mecanicos da formacgao de edemas, os resultados da PIGNN indicam o potencial
de expansao do modelo atual para representar de forma unificada os diversos aspectos do

processo inflamatoério.

Embora a literatura recente evidencie avancos significativos na aplicacao de técnicas
de aprendizado de maquina a modelagem de processos biologicos, constata-se que o uso
de PINNs permanece relativamente pouco apresentado no contexto da modelagem de
respostas imunoldgicas, principalmente do sistema imune inato. A maior parte dos
estudos concentra-se em abordagens convencionais baseadas em dados ou em estratégias
hibridas voltadas a calibracao de modelos fisicos simplificados, sem, contudo, explorar
comparacoes sistematicas entre PINNs e outros métodos de resolugao, como NNs e
MVF. Esta lacuna limita a compreensao critica acerca da efetividade pratica das redes
neurais profundas (DNNs - Deep Neural Networks), especialmente em termos de custo
computacional, fidelidade local da solucao e robustez frente a escassez de dados. Nesse
sentido, a presente dissertacao insere-se de forma original e relevante ao propor uma
analise comparativa entre essas abordagens no contexto da modelagem espago-temporal da
resposta imunoldgica inata, contribuindo para elucidar as condigoes sob as quais a adocao

de aprendizado profundo se mostra vantajoso frente a métodos tradicionais.
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1.3 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho é investigar a aplicagdo de DNNs na modelagem
da dinamica da resposta imune local em casos de miocardite infecciosa. Especificamente,
busca-se representar as concentragoes de patogenos e leucocitos ao longo do tempo e
do espago por meio de uma formulacao baseada em PINNs e NNs. Como objetivos
complementares, pretende-se comparar o desempenho dessas abordagens com o MVF,
além de avaliar como a quantidade de amostras de treinamento e a arquitetura da rede

influenciam a acuracia e o custo computacional das solugoes obtidas.

1.4 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

As contribuigoes deste trabalho concentram-se em quatro frentes principais. Pri-
meiramente, desenvolveu-se e implementou-se uma arquitetura baseada em PINNs para
modelar a dinamica espago-temporal da resposta imunolégica em tecidos miocéardicos,
incorporando explicitamente as equacgoes diferenciais que regem a evolucao de patégenos e
leucocitos. Em seguida, emprega-se um protocolo comparativo sistematico entre aborda-
gens baseadas em PINNs e NNs, considerando critérios como acuréacia, robustez frente a
variacao da densidade amostral e custo computacional de treinamento, com o intuito de
promover uma avaliacao critica da aplicabilidade de PINNs em contextos de imunologia

computacional.

Adicionalmente, este trabalho apresenta evidéncias empiricas de que as PINNs sao
menos sensiveis a reducao da densidade amostral quando comparadas as NNs, embora
apresentem limitagoes na representacao de dinamicas locais e estruturas estacionarias. Por
fim, demonstra-se que, em problemas caracterizados por solu¢oes suaves e boa cobertura
amostral, redes neurais tradicionais podem superar as PINNs em termos de desempenho,
contrariando a expectativa frequentemente atribuida a superioridade generalizada das
redes informadas por fisica (FERNANDES et al., 2024).

1.5 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este trabalho esta estruturado de maneira a conduzir o leitor progressivamente
desde os fundamentos conceituais até os resultados obtidos por meio da implementacao
computacional de uma versao simplificada do modelo utilizado para descrever a resposta
imune a um patoégeno com o emprego de NNs e PINNs, promovendo uma compreensao

clara e contextualizada das contribui¢oes apresentadas.

No presente Capitulo 1, apresenta-se a motivacao para o estudo, evidenciando
a relevancia da modelagem matemética e computacional da resposta imunoldgica. Sao
descritos os objetivos da pesquisa, bem como suas principais contribui¢oes no contexto da

aplicagao de métodos baseados em redes neurais, com destaque para as PINNs.
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O Capitulo 2 ¢é dedicado ao referencial teérico necessario para a compreensao do
trabalho. Inicialmente, descreve-se o funcionamento do sistema imune inato e os mecanis-
mos biolégicos envolvidos na resposta inflamatoéria. Complementarmente, apresenta-se
o embasamento tedrico necessario para o entendimento das redes neurais artificiais, do
processo de retropropagacao do erro, dos métodos de otimizacao utilizados e, por fim, a

formulagao das PINNs.

O método adotado na implementagao computacional, bem como as rotinas de-
senvolvidas para avaliacao do desempenho dos modelos, é descrito no Capitulo 3. Neste
capitulo apresenta-se o modelo matematico utilizado para representar a dinamica espago-
temporal da concentracao de patégenos e leucdcitos no tecido intersticial. Sao também
discutidas as suposicoes adotadas, a discretizacao das equacoes via o MVF' e as condicoes
de estabilidade numérica. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos, organizados em
duas secOes principais: a primeira dedicada a busca em grade de hiperparametros para as
arquiteturas PINN, e a segunda a comparagao entre os modelos considerados (MVF, NN e
PINN), avaliando-se a capacidade de representacao, a sensibilidade a reducao de amostras

temporais e o desempenho computacional.

Finalmente, o Capitulo 5 retine as consideragoes finais do trabalho, destacando as
conclusoes extraidas a partir dos experimentos realizados, as limitagoes identificadas e as

perspectivas para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os principais conceitos necessarios para o entendimento
desta dissertacao de mestrado. Inicialmente apresentaremos uma breve revisao do funcio-
namento do sistema imunolégico humano. Na sequéncia abordaremos o funcionamento do
aprendizado supervisionado, das redes neurais e a sua variagao, redes neurais informadas

por fisica.

2.1 SISTEMA IMUNOLOGICO

A protecao do organismo frente a infec¢oes depende de uma complexa rede de
defesas, que atua para impedir a entrada e proliferacdo de agentes patogénicos. Em
geral, infecgoes se iniciam quando virus, bactérias ou outros microrganismos patogénicos
conseguem ultrapassar as barreiras do corpo humano e estabelecem um foco de replicacao
ou reproducao (SOMPAYRAC, 2010). A entrada desses patégenos pode ocorrer por
multiplas vias, incluindo o contato direto com fluidos corporais, lesoes cutaneas, uso de
instrumentos médicos contaminados, ou ainda através de superficies mucosas expostas,

como olhos e boca.

2.1.1 Sistema imune inato

Como primeira linha de defesa, o organismo conta com barreiras fisicas e quimicas,
como a pele, as mucosas, proteinas soltuveis e células especializadas, que em conjunto

constituem o sistema imune inato.

A pele humana, com &rea estimada em cerca de 2 m?, funciona como uma barreira
mecanica eficaz contra a maioria dos microrganismos (SOMPAYRAC, 2010). As mucosas,
por sua vez, revestem os tratos digestivo, respiratorio e reprodutivo, totalizando uma
area consideravelmente maior, de aproximadamente 400 m?, e apresentam caracteristicas
quimicas que dificultam a sobrevivéncia de microrganismos invasores, como a acidez do

ambiente e a secrecao de muco.

Apesar de sua relevancia, essas barreiras nao sao infaliveis. Diversos patogenos
desenvolveram mecanismos que lhes permitem evadir essas defesas iniciais. Quando tal
evasao ocorre, entram em acao proteinas do sistema complemento e células especializadas
do sistema imune inato, que respondem de forma rapida ao reconhecer padroes moleculares
associados a patogenos (SOMPAYRAC, 2010). Modelos computacionais tém sido utilizados
para investigar a dindmica dessa resposta (FERNANDES et al., 2024; LOURENCO et
al., 2022), sendo os de especial interesse deste trabalho aqueles focados em contextos
inflamatoérios agudos, como na formacao de edemas, contribuindo para o entendimento
das interacoes entre agentes infecciosos e células do sistema imunolégico (FERNANDES
et al., 2024).
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O sistema imune inato constitui, portanto, a primeira barreira biologica efetiva
contra microrganismos invasores, desencadeando respostas imediatas logo apds o reconhe-
cimento de padroes moleculares conservados caracteristicos de patdgenos (SOMPAYRAC,
2010). Diversas populagoes de leucicitos, células originadas na medula éssea a partir de

células-tronco hematopoéticas, compoem esse sistema.

Entre as suas principais funcionalidades destaca-se a fagocitose, processo pelo
qual células fagocitarias, como neutréfilos, monécitos/macréfagos, mastocitos e células
dendriticas, internalizam particulas estranhas em vesiculas denominadas fagossomos.
Posteriormente, os fagossomos fusionam-se a lisossomos, que sao compartimentos ricos
em enzimas hidroliticas responsaveis pela degradacao do patégeno. Além de eliminarem
microrganismos, muitos fagocitos atuam como células apresentadoras de antigeno (APCs),
expondo peptideos derivados do invasor a células da imunidade adaptativa, como os

linfocitos T e, dessa forma, estabelecendo o elo funcional entre imunidade inata e adaptativa.

Embora o sistema inato seja extremamente eficiente frente a maioria dos patogenos,
certos agentes, notadamente virus ou bactérias intracelulares, podem escapar a essa
linha de defesa. Nesses cenarios, ativa-se o sistema adaptativo, capaz de gerar respostas
altamente especificas e de longa duragao. Este trabalho focard no sistema inato, motivo
pelo qual nao apresentaremos os detalhes do funcionamento do sistema adaptativo. O

leitor mais interessado podera encontrar detalhes deste assunto em livros da area de

imunologia (SOMPAYRAC, 2010).

2.1.2 Resposta inflamatoria

A transposicdo da barreira fisico-quimica por microrganismos desencadeia uma
sequéncia coordenada de eventos conhecida como resposta inflamatéria. O processo é
deflagrado quando células sentinelas presentes nos tecidos, em especial os macrofagos,
reconhecem estruturas moleculares estranhas (PAMPs - Pathogen-Associated Molecular Pat-
terns) por meio de receptores de reconhecimento padrao em sua superficie (SOMPAYRAC,
2010). Uma vez ativados, esses fagdcitos liberam citocinas e quimiocinas pré-inflamatérias
que promovem o recrutamento de leucdcitos adicionais, induzem vasodilatagdo e aumentam

a permeabilidade do endotélio.

O extravasamento de plasma e células de defesa para o tecido lesado leva a
acumulacao de fluido intersticial, resultando na formagdo de um edema. Simultaneamente,
o maior fluxo sanguineo causa rubor e elevacao local da temperatura, enquanto mediadores
quimicos ativam terminagoes nervosas provocando dor. Assim, edema, vermelhidao, calor
e dor compdem a tétrade cldssica da inflamagao aguda (SOMPAYRAC, 2010).

A medida que o agente invasor é neutralizado, a mesma rede de citocinas passa
a induzir a secrecao de mediadores anti-inflammatoérios, como IL-10, TGF-£ e lipoxinas,

que restauram a integridade vascular e sinalizam o término do recrutamento celular.
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Sob esse novo microambiente, os leucécitos efetores, em especial neutréfilos e alguns
mondcitos recém-chegados, entram em apoptose e exibem fosfatidilserina na face externa
da membrana, o que os marca para remocao. Os macréfagos residentes ou derivados
de mondcitos reconhecem esses sinais por receptores especificos e realizam a eferocitose,

fagocitando as células apoptéticas e detritos teciduais.

Esse processo, além de prevenir a liberagao de contetudo citotoxico, reprograma
funcionalmente os préprios macréfagos, que passam a produzir mediadores pro-resolugao
— resolvinas, maresinas e protectinas — promovendo a cessacao da resposta inflamatoria.
O excesso de fluido intersticial é entao drenado pela vasculatura linfiatica, o nimero de
células imunes retorna a niveis basais e consolida-se a memoéria imunolégica do episodio,
permitindo respostas mais rapidas em exposi¢oes subsequentes. Desse modo, por meio da
orquestracao entre apoptose, eferocitose e drenagem linfatica, o sistema imune conclui a

resposta inflamatdéria e restabelece a homeostase tecidual.

2.2 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O aprendizado supervisionado constitui uma das abordagens fundamentais em
aprendizado de maquina, caracterizando-se pelo uso de dados rotulados para treinar
modelos preditivos. Nesse contexto, cada entrada do conjunto de dados é associada a uma
saida esperada, permitindo ao modelo aprender uma funcao de mapeamento capaz de
generalizar para amostras nao vistas. Formalmente, seja D = {(x;,y;)}"; o conjunto de
treinamento, onde x; € R™ representa um vetor de atributos com m dimensoes, y; € R7 é
o vetor de saida correspondente com j dimensoes, e n é o nimero total de amostras. O
objetivo do treinamento supervisionado é encontrar uma fungao fy, parametrizada por
0 € R? que minimize o erro entre as saidas preditas fg(x;) e os rétulos reais y;. Essa
discrepancia é quantificada por uma fungao de perda L£(x;,y;; 8;), onde o indice ¢ denota
a iteracdo atual do processo de otimizagdo (GOODFELLOW et al., 2016).

A Figura 1 apresenta uma visdo esquematica do processo de aprendizado super-
visionado adotado em diversos métodos de aprendizagem de maquina. Inicialmente, os
dados sao extraidos de uma base e particionados em subconjuntos de treinamento e
validagao. Cada amostra é representada por um vetor de atributos, acompanhado de
um rétulo correspondente. Durante o treinamento, apenas os dados de treinamento sao
utilizados para ajustar iterativamente os parametros da rede por meio de um algoritmo de
otimizagao, até que um critério de parada seja atingido, como a convergéncia da funcao
de perda ou o nimero méaximo de épocas. Ao término do processo, o modelo treinado
é avaliado utilizando-se o conjunto de validagdao, com o intuito de aferir sua capacidade
de generalizagao e a fidelidade da funcao aprendida frente a dados nao vistos. Uma vez

validado, o modelo pode ser empregado para realizar inferéncias sobre novas entradas.

Esse paradigma é amplamente empregado em tarefas de classificagdo e regressao. No
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Figura 1 — Fluxo do processo de aprendizado supervisionado.

contexto do presente trabalho, redes neurais supervisionadas sao treinadas para aproximar
as solugoes de um sistema dinamico governado por equagoes diferenciais parciais, a partir

de dados sintéticos gerados a partir da resolugdo destas equagoes usando o MVF.

2.3 REDES NEURAIS E O PROCESSO DE TREINAMENTO

Redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados na estrutura e no
funcionamento dos neurdnios biolégicos. Em termos abstratos, cada neuronio artificial
recebe multiplas entradas ponderadas, aplica uma transformacao linear seguida de uma
nao linearidade, e propaga o resultado para outras unidades. A Figura 2 estabelece
uma analogia entre o neurénio biolégico e sua contraparte computacional: os dendritos,
responsaveis por captar sinais de outras células, correspondem as entradas x1,xs, ..., 2,
multiplicadas por seus respectivos pesos sinapticos wq, wo, ..., w,; o corpo celular, que
realiza a soma dos sinais recebidos, é analogo ao somatorio linear > wjz; + b, com b
representando o viés; a bainha de mielina, que modula a propagacgao do impulso elétrico
ao longo do axdnio, tem papel similar ao da fungdo de ativacao 1 (-), que determina a
intensidade e continuidade da propagacgao da saida. Por fim, o axonio equivale a saida do

neurdnio, que se conecta a outros neurénios da camada seguinte.

O objetivo de uma rede neural é aprender uma fungao de mapeamento entre entradas
e saidas, ajustando iterativamente os pesos w e o viés b de cada neurdnio, de forma a
minimizar o erro entre a saida estimada e a saida desejada para um conjunto de exemplos
observados. Esse processo de ajuste é realizado por meio de algoritmos de otimizacao
baseados em gradiente, como o método do gradiente descendente (GOODFELLOW et al.,
2016).

Redes neurais artificiais do tipo feedforward, como ilustrado na Figura 3, sao
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compostas por uma sequéncia de camadas organizadas de forma hierdrquica. A camada
de entrada é responsavel por receber os atributos de cada amostra, representados por
um vetor x; € R™. Esses valores sao propagados para uma ou mais camadas ocultas,
cujos neurdnios realizam transformacoes lineares seguidas da aplicacao de uma funcao de
ativagdo nao linear 1(-). Finalmente, a camada de saida fornece a estimativa §; € R,

correspondente a predicao do modelo para aquela entrada.

O ndimero de camadas ocultas (profundidade) e a quantidade de neur6nios por
camada (largura) influenciam diretamente a capacidade expressiva da rede. Arquiteturas
mais profundas sdo capazes de representar composi¢oes funcionais mais complexas, en-
quanto redes mais largas ampliam o espago de fungoes acessivel ao modelo. No entanto,
ambos os casos demandam estratégias de regularizagdo adequadas para mitigar riscos de
sobreajuste (GOODFELLOW et al., 2016).

Matematicamente, uma rede neural com L camadas pode ser representada como

uma composicao de fungoes:

— Dendritos

a

Axonio

J

Bainha de
mielina

Figura 2 — Analogia entre o neurdnio biolégico e o neurdnio artificial.
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Camada de Camadas Camada de
entrada escondidas saida

h h, h,

Figura 3 — Arquitetura tipica de uma rede neural artificial do tipo feedforward.

fa(x;) = h(®) = ) (w(L*I) ( ) .¢(1)<Xi) .. )) 7 (2.1)

onde cada transformacio ¢ é dada por:

¢(l)(h(l—1)) — 1/}(1) (W(l)h(l—l) + b(”) , (2,2)

sendo W ¢ Rxdi-1 ¢ b() € R% 0s pesos e vieses da [-ésima camada, ¢()(-) a funcio de
ativacdo, e @ = {W® bW} o conjunto de pardmetros treindveis. Dessa forma, a rede

realiza sucessivas transformacoes nao lineares até produzir a predicao final.

Uma vez definido o processo de inferéncia fy(x;), passa-se para o processo de
aprendizado. O processo de aprendizado supervisionado mais utilizado nas redes neurais
feedforward é baseado no método do gradiente descendente estocastico (SGD — Stochastic
Gradient Descent), aliado ao algoritmo de retropropagagao do erro (backpropagation). A
ideia central do backpropagation ¢ propagar o erro da saida para as camadas anteriores
da rede, possibilitando a atualizacao dos pesos de forma eficiente por meio do calculo do

gradiente da funcao de perda em relagdo a esses pesos.

Formalmente, seja & € R™ um vetor de entrada, y € R™ a saida desejada e f(x;0)
a saida produzida por uma rede com parametros @ (pesos e vieses). Define-se uma fungao
de perda L(x,y;0) que quantifica o erro de predi¢do. A cada iteragao ¢, um novo par

(x4, y,) é apresentado a rede, e os pardmetros sdo atualizados segundo a regra:

01 =0,— othV(;[,(:ct, Yy Ht)a (2-3)
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onde oy é a taxa de aprendizado e C é uma matriz simétrica definida positiva. Essa
matriz é chamada de pré-condicionador pois atua modificando a direcao e a escala do
gradiente, adaptando o passo de atualizagao a geometria local da funcao de perda. Em
outras palavras, C transforma o gradiente para compensar a méa-condi¢ao do problema de
otimizagao — por exemplo, quando a superficie de perda é alongada em certas diregoes
— permitindo uma convergéncia mais rapida. No caso particular em que C = I, onde
I; denota a matriz identidade de ordem d, obtém-se a forma tradicional do método de

gradiente descendente estocastico, sem qualquer ajuste direcional (AMARI, 1993).

Essa formulagao geral permite compreender o método de retropropagacao como
um caso particular de um algoritmo mais amplo de otimizacao estocastica aplicado a
redes parametrizadas. A ampla aplicabilidade do algoritmo de retropropagacao a diversos
modelos de rede e fungoes de perda tornou-o um pilar fundamental no treinamento de
redes neurais. De fato, versoes iniciais desse método ja haviam sido estudadas na década de
1960 no contexto de redes multicamadas com aprendizado baseado em gradiente (AMARI,
1993).

Contudo, o método de gradiente descendente simples apresenta limitagoes praticas,
como sensibilidade a escala dos gradientes, convergéncia lenta e dificuldades em escapar de
platds ou minimos locais rasos. Para mitigar essas limitagoes, algoritmos mais sofisticados
utilizam versoes adaptativas ou aproximadas de C com o objetivo de ajustar dinamicamente
o aprendizado as curvaturas do espago de parametros. Entre eles, destaca-se o algoritmo
ADAM, que combina estimativas adaptativas de momentos de primeira e segunda ordem

do gradiente.

Adicionalmente, o termo “estocdstico” no contexto do SGD refere-se a pratica de
calcular os gradientes com base em batchs aleatorios de dados, em vez de utilizar todo
o conjunto de treinamento a cada iteragao. Essa amostragem introduz variabilidade no
processo de otimizagdo, o que pode favorecer a generalizagao e auxiliar na fuga de minimos
locais rasos (BOTTOU, 2010).

2.4 ESTIMATIVA ADAPTATIVA DE MOMENTO

O algoritmo ADAM é um método de otimizagao estocastica de primeira ordem
amplamente utilizado no treinamento de DNNs. Ele foi proposto por Kingma e Ba
(2015) como uma alternativa robusta e eficiente para problemas com grandes volumes
de dados, alta dimensionalidade e gradientes ruidosos ou esparsos. Diferentemente do
gradiente descendente classico, que utiliza uma tnica taxa de aprendizado fixa para todos os
parametros, o ADAM adota uma estratégia adaptativa que ajusta dinamicamente os passos
de atualizagdo com base em estimativas dos momentos de primeira (média) e segunda
ordem (varidncia) dos gradientes (DUCHI; HAZAN; SINGER, 2011; GOODFELLOW et
al., 2016).
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Essa estimativa é realizada separadamente para cada parametro e varia ao longo
das iteragoes, permitindo que o algoritmo se adapte as caracteristicas locais da superficie
de erro. No contexto da formulagao geral apresentada na Equacao 2.3, essa abordagem
equivale a construcao implicita de uma matriz pré-condicionadora C, cujos coeficientes

sao calculados a partir das estatisticas acumuladas dos gradientes.

Tal precondicionamento acelera a convergéncia, especialmente em dominios com
topologia complexa. Isso é particularmente relevante para o treinamento de PINNs, cuja
fungao de perda é composta por multiplos termos com escalas distintas, incluindo residuos
de equacoes diferenciais, condi¢des de contorno, condigoes iniciais e dados observacionais,
o0 que gera um problema de otimizagao altamente complexo. Nesses casos, métodos
com atualizacao adaptativa, como o ADAM, contribuem para estabilizar o processo de

treinamento e mitigar a dominéncia de termos especificos da perda.

O algoritmo mantém estimativas exponencialmente decrescentes das médias dos

gradientes (m;) e dos quadrados dos gradientes (v;), conforme descrito pelas equagoes:

my = Py + (1 — B1)g:, (2.4)
vy = Bavy_1 + (1 — B2) g7, (2.5)

onde g; representa o gradiente da fungdo objetivo no tempo t, ou VoL(xy,y,;6;) na
Equacao 2.3, e os hiperparametros [3; e 85 controlam a taxa de decaimento das médias
moveis. Esses valores sao tipicamente préximos de 1 (por exemplo, f; = 0,9 e 5 = 0,999),
conforme sugerido por Kingma e Ba (2015). Neste trabalho, tais hiperparametros farao
parte de uma busca em grade, abordada na Secao 4.2, com o intuito de determinar a

melhor combinacao para o problema proposto.

Devido a inicializagao em zero, as estimativas de m; e v; sao tendenciosas nos
primeiros passos do treinamento. Para corrigir esse viés, sdo computadas as versoes

corrigidas:

T?Lt = %,6 (26)
!

(%

T 1B

(2.7)

A atualizagdo dos parametros do modelo é entao realizada segundo a férmula:

N
Vo +e’

em que « ¢ a taxa de aprendizado e € é um pequeno valor positivo adicionado para garantir

(2.8)

9t+1 =0, —«

estabilidade numérica.
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O ADAM apresenta desempenho particularmente eficaz em problemas com gradien-
tes ruidosos ou esparsos, adaptando automaticamente as taxas de aprendizado individuais
para cada parametro. Essa caracteristica favorece uma convergéncia mais rapida e estavel,
sendo especialmente valiosa em aplicacoes com redes profundas e estruturas paramétricas
complexas. Ainda segundo Kingma e Ba (2015), o método mostra vantagens em relagao a

otimizadores convencionais mesmo em contextos nao estacionérios.

2.5 REDES NEURAIS INFORMADAS POR FISICA (PINN)

Esta se¢ao aborda a resolugao de EDPs por meio da abordagem conhecida como
PINNs. Uma PINN ¢é um tipo especializado de rede neural que incorpora diretamente as
leis da fisica no processo de aprendizado. Diferentemente das redes neurais tradicionais,
que dependem exclusivamente de dados observados para ajustar seus parametros, as PINNs
utilizam o conhecimento fisico do sistema como parte da funcao de perda. Essa estratégia
garante que a solucao obtida esteja nao apenas ajustada aos dados, mas também em
conformidade com os principios fisicos subjacentes. Com isso, torna-se possivel resolver
problemas diretos e inversos mesmo em cenarios com dados escassos ou ruidosos, superando
limitagoes tipicas de modelos puramente baseados em dados (RAISSI; PERDIKARIS;
KARNIADAKIS, 2019). Essa formulagao evidencia como redes neurais podem ser treinadas
para satisfazer EDPs por meio de técnicas de diferenciagao automética (GOODFELLOW
et al., 2016), consolidando uma nova classe de métodos numéricos baseados em aprendizado

de maquina para modelagem cientifica.

Para compreender como as PINNs integram o conhecimento fisico ao treinamento,
¢é necessario explorar sua formulagao matematica. Inicialmente, a construcao dessas redes
envolve a definicao dos residuos associados as EDPs e a composicao da funcao de perda,
que orienta o processo de otimizacao. Essa funcao de perda combina diferentes termos
que asseguram a aderéncia da solucao aos dados e as restrigoes fisicas: a perda associada
a condigao inicial (Lic), a perda relativa ao residuo das EDPs (Lr), a perda relacionada
as condigoes de fronteira (L£b) e a perda de dados (L£dt). Esta tltima é computada com
base nos resultados numéricos obtidos, por exemplo, por meio do MVF ou nos dados

experimentais relacionados ao fenémeno estudado.

De forma a elucidar o treinamento desse tipo de rede neural, podemos considerar,

de forma geral, EDPs que seguem a estrutura:

Z+N[u]+g(t)=0, te[0,T], z €9, (2.9)

com condigoes iniciais e de contorno dadas por:

u(0,x) = h(z), z €, (2.10)



32

Blu] =0, tel0,T], z €. (2.11)

Para aproximar essa solucao desconhecida, consideramos uma rede neural profunda
parametrizada, denotada por uy(t, z), onde € representa o conjunto de pardmetros ajustéveis

da rede, tais como os pesos e os vieses.

Com essa representagao, é possivel definir os residuos da EDP como (RAISSI;

PERDIKARIS; KARNIADAKIS, 2019):

Gt 7) = 85;%, ) + Nugl(t,2) + g(8), (2.12)

onde os pontos (¢, ) pertencem ao dominio de interesse. O termo (y mede os residuos
da predicao da rede neural em relacao as equagoes diferenciais em pontos especificos do
dominio, sendo, portanto, fundamental para o calculo da funcao de perda informada pela
fisica.

As derivadas parciais presentes na formulacao dos residuos, como % e os termos
diferenciais do operador N[uy], sao computadas por meio de diferenciacao automatica,
uma técnica que permite a avaliacdo exata dos gradientes ao longo do grafo computacional
da rede. Essa abordagem difere da diferenciacdo numérica tradicional, uma vez que
nao depende da aproximacao de derivadas por meio de incrementos finitos em torno dos
pontos de avaliacao. No caso das PINNs, tal propriedade ¢é essencial, pois permite a
imposicao direta das equagoes diferenciais no processo de treinamento, sem a necessidade
de discretizacao do dominio, o que contribui para a obtencao de solugdes consistentes com

as leis fisicas relacionadas ao fendmeno estudado.

Dessa forma, o modelo informado por fisica ¢é treinado por meio da minimizagao

da seguinte func¢ao de perda composta (RAISSI; PERDIKARIS; KARNIADAKIS, 2019):

L(0) = 7 L3(0) + 5 L2(0) + eL1(0) + v Las (0). (2.13)

A perda associada a condigao inicial, £;., quantifica o erro entre a predicao da rede
e os valores impostos pela condicao inicial. A perda L, corresponde ao erro nos residuos
das equacgoes diferenciais no interior do dominio. Ja L, avalia a violacao das condigoes
de fronteira, enquanto Lg; refere-se a perda de dados e mede o erro da rede em pontos
para os quais ha dados disponiveis, neste caso, provenientes do MVF. Ja 7, k, € e v sao

hiperparametros que ponderam a contribuicao de cada termo na fungao de perda total.

Quando avaliadas por meio do Erro Quadrético Médio (Root Mean Squared Error -

RMSE), as fungoes de perda podem ser expressas da seguinte forma:
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Z\/ (o (0, 75,) — h(xi,))?, (2.14)

ICZ 1
1 X

L£:(0) = 37 2V (Gt 77))? (2.15)
Ti 1
1 —

£0(0) = - D (Bluol (1}, 23)2, (2.16)
b =1
1 ——

Lai(0) = 57— >\ (wolthy, wly) — ultly, i) (2.17)
dt 1—1

. ic Nic N, th
onde os conjuntos de pontos {zic}Nie (b gV N - fyr N e fydt pdtiNar peferem-ge,
respectivamente, aos pontos associados as condigoes iniciais, as condig¢oes de contorno, aos
pontos de residuo utilizados para impor as equagoes diferenciais e aos pontos da malha

empregados para calcular a solucdo do MVF.
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3 METODOS

Este trabalho propoe uma abordagem comparativa para a simulacao da dinamica
espaco-temporal de concentracoes bioldgicas, avaliando o desempenho de trés métodos
distintos: o Método dos Volumes Finitos (MVF), redes neurais (NN) convencionais e redes
neurais informadas por fisica (PINN). Para atingir tal objetivo, o método adotado consiste

em trés etapas principais:

» simulacdao do modelo de base por MVF;
o treinamento das redes neurais com diferentes densidades de dados;

« analise comparativa dos tempos de treinamento, inferéncia e precisao das solugoes
obtidas.

Inicialmente, o modelo foi discretizado e simulado pelo MVF em sua versao serial,
implementada para execugao em CPU. A discretizacao foi realizada no dominio espago-
temporal de interesse e o tempo de execucao da simulacgao foi registrado. Em seguida,
a mesma formulagao numérica foi paralelizada para execucao em GPU, explorando a
decomposicao espacial do dominio e a sincronizagao entre threads a cada passo de tempo.
Com isso, foi possivel comparar a aceleracao obtida por paralelizacdo em relacao a
implementagao sequencial, tomando como base as mesmas condigoes iniciais e parametros

do modelo.

A partir dos dados gerados pelo MVF serial, redes neurais foram treinadas para
aproximar a solucao do sistema dindmico. Duas abordagens foram avaliadas: uma
rede neural tradicional treinada apenas com dados (NN) e uma PINN. Para avaliar a
sensibilidade dessas redes a disponibilidade de dados, o conjunto de amostras temporais
utilizadas no treinamento foi sistematicamente reduzido, e os respectivos tempos de
treinamento e inferéncia foram registrados. A inferéncia consistiu na previsao de toda a
malha espaco-temporal, utilizando como entrada apenas os valores de tempo e espaco.

Ambos os tempos de inferéncia e treinamento foram medidos também em GPU.

Admite-se que hd um viés metodoldgico nesta comparagao, uma vez que ambas
as redes foram avaliadas utilizando a mesma topologia, sem a realizacao de uma busca
de hiperparametros especifica e independente para cada abordagem. Idealmente, redes
PINNs e NNs deveriam ser comparadas em suas respectivas arquiteturas otimizadas,
obtidas, por exemplo, por meio de uma busca em grade separada. No entanto, essa escolha
metodoldgica foi intencional: o objetivo principal do experimento é isolar o impacto da
imposicao das restrigoes fisicas no treinamento — caracteristica fundamental das PINNs

— em contraste com redes puramente orientadas a dados. Assim, optou-se por manter a
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topologia fixa como forma de controlar outras variaveis e enfatizar a contribuicao estrutural

das restrigoes fisicas.

Este capitulo apresenta o método em detalhes, iniciando pela apresentacao do
modelo matematico empregado para representar, de modo simplificado, a resposta do

sistema imune contra um patogeno genérico.

3.1 MODELO DO SISTEMA IMUNE

O modelo matematico utilizado para descrever a fisiopatologia da formacao de
edema foi introduzido em um estudo anterior (REIS et al., 2019). Esse modelo incorpora
o componente inflamatério, que detalha a interagao entre um patodgeno e o sistema
imunolégico humano. Além das dindmicas inflamatorias, o modelo adota uma formulagao
poroelastica baseada na teoria de Biot, com o intuito de considerar a deformagdo mecanica
do tecido simulado. Subsequentemente, tal modelo foi adaptado para investigar os efeitos
da miocardite infecciosa sobre o coragao (REIS et al., 2018). Ele integra a resposta
imune a formacao de edema extracelular. No entanto, este trabalho foca exclusivamente
no componente da resposta do sistema imunolégico. Consequentemente, o componente
mecéanico do modelo nao fez parte das simulacoes apresentadas neste trabalho. O modelo
representa o tecido como um meio poroso saturado por fluido e caracteriza o patégeno da

seguinte forma:

a(gabtc’p):V'(vacp)—Tb—FqbemQX[,

DyVC,-n =009 x I, (3.1)
Cp(l', O) = Cpo(l’) Q,

sendo Q CR? e I =[0,t;) C RT o intervalo de tempo, n é o vetor normal orientado para
fora da borda do dominio 09, C, : 2 x I — R representa a concentracdo de patdgenos no
fluido intersticial, ¢; ¢ a porosidade, Dy, é o coeficiente de difusao dos patégenos através do
fluido intersticial, g, denota a reproducgao dos patogenos, e r, denota a morte dos patdégenos
devido a acao dos leucécitos. A difusdao é definida como o espalhamento de particulas
de regides de maior concentragdo para regides de menor concentracao. Os termos g, e 7,
correspondem, respectivamente, as fontes de patogenos e a fagocitose de patogenos pelos

leucécitos, sendo definidos por:

b - C1pC’pa

(3.2)
s = ApCiCp,

onde C), ¢ a taxa de crescimento dos patogenos no tecido intersticial, C; é a concentracao
de leucécitos no fluido intersticial, e A\, representa a taxa de fagocitose exercida pelos

leucécitos.
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O modelo diferencial que representa a dinamica dos leucéocitos é dado por:

W) 7 (D, V) — X CIVEy) = 1+ gy em 2 x I
(DnVCl — anClVCp) n=0 em I x f, (33)
Cl(l', O) = Clo(l'),

sendo () : Q@ x I — R* a concentracao de leucécitos no fluido intersticial, D,, o coeficiente
de difusao dos leucocitos através do tecido intersticial, y,, a taxa de quimiotaxia dos
leucocitos, ¢, a fonte de leucdcitos, que representa o extravasamento de leucécitos da
corrente sanguinea para o intersticio, e r,, denota a morte dos leucécitos, tanto por apoptose

quanto por fagocitose de patogenos. Os termos mencionados sao definidos como:

qn = fYnCp(Cn,max - Cl)7 (34)
n = >\anle + /anCla (35)

onde C), max ¢ a concentracao maxima de leucécitos na corrente sanguinea, e -, representa
a permeabilidade dos leucécitos a parede microvascular capilar. Nesse contexto, Ay,
denota a taxa de morte celular induzida apos a fagocitose, enquanto p, refere-se a taxa de
decaimento natural dos leucécitos, uma vez que parte dessas células é programada para

morrer logo apds sair da circulagao sanguinea.

As condicoes de contorno adotadas neste estudo sao do tipo Neumann homogéneo,
isto é, impoem fluxo na fronteira do dominio. Essa escolha reflete a hipotese de isolamento
funcional da regido simulada em relacao ao restante do tecido miocardico, assumindo
que nao ha troca significativa de patégenos ou leucocitos com areas adjacentes durante o
intervalo de tempo considerado. Tal suposicao é particularmente pertinente no contexto
de lesoes inflamatorias focais tipicas da miocardite. Ao restringir o modelo a um dominio
fechado, preserva-se a coeréncia fisica da simulacao, ao mesmo tempo em que se reduzem
os graus de liberdade do sistema, permitindo uma andlise mais controlada e precisa da

dinamica espaco-temporal interna.

Os valores dos parametros utilizados em todas as simulagdes sdo os mesmos

apresentados na Tabela 1, que foram definidos com base na simulacao do tecido miocardico.

3.2 SUPOSICOES DO MODELO

Embora o processo inflamatorio e sua resolu¢ao envolvam uma ampla gama de
proteinas e células imunes, este trabalho foca especificamente em determinadas células
do sistema imune inato, conhecidas como leucocitos, ou seja, os globulos brancos que
atuam na defesa contra patogenos. Dentre essas células estdo os macrofagos, células

dendriticas, neutréfilos, eosindfilos, células T, células B e células natural killer, todas
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Tabela 1 — Valores dos parametros utilizados nas Equagoes 3.1 e 3.3, com base em (REIS
et al., 2019).

Nome Valor
Porosidade (¢y) 0.2
Coeficiente de difusao de patégenos (Dy) 0.005 C’;ZQ
Taxa de reproducao de patdgenos (c,) 0.15 %
Taxa de fagocitose (Anp) 1.8 #ie”
Coeficiente de difusao de leucécitos (D,,) 5x107% %
Taxa de quimiotaxia (Xnp) 0.1 #723@11
Taxa de apoptose induzida (Apy,) 1.8 75510
Permeabilidade capilar para os leucécitos (7,) 0.1 =T
Concentragao maxima de leucdcitos no sangue (Cy, maz) 550.0 cell
Taxa de apoptose (fi,,) 0.2 &

capazes de combater diferentes tipos de patdgenos, incluindo fungos, virus, bactérias e
parasitas de maior porte. O modelo proposto analisa os patégenos e os leucocitos em um
meio poroso com propriedades homogéneas e isotrépicas, saturado por fluido intersticial,
representando o tecido vivo. Assume-se que os leucocitos sao capazes de eliminar os
patogenos do intersticio por mecanismos como a fagocitose, enquanto os patogenos, por
sua vez, possuem capacidade de reproducao ou replicacao. Uma vez que os leucécitos
eliminam os patégenos do tecido, eles atuam na resolucao da inflamagao por meio da

remocao das células recrutadas e na restauracao da homeostase tecidual.

Este estudo modela o tecido como sendo o miocardio, embora a estrutura conceitual
adotada seja suficientemente geral para ser aplicada a outros tipos de tecidos. O modelo
nao contempla o comportamento ativo do musculo cardiaco, tampouco inclui os processos
eletrofisiologicos ou as interagdes mecanicas entre o coragao e os tecidos ou érgaos adjacentes.
O principal desafio para a incorporagao desses aspectos ao modelo poroelastico reside nas
diferencas de escalas temporais envolvidas (LOURENCO et al., 2022). A eletrofisiologia
cardiaca e as contragoes do coragao ocorrem em escalas de tempo muito mais rapidas
quando comparadas ao processo mais lento de formacao do edema, que constitui o foco

principal deste estudo.

3.3 DISCRETIZACAO PELO METODO DOS VOLUMES FINITOS

Para a obtencao de solugoes aproximadas do sistema de equacgoes diferenciais
parciais que modela a interagao entre patégenos e leucocitos, utilizou-se o Método dos
Volumes Finitos (MVF). Esta abordagem consiste em integrar as equagoes de conservagao
sobre volumes de controle no dominio espacial, assegurando a conservacao local das

quantidades fisicas.

Considerando um volume de controle centrado no ponto z;, com faces localizadas em

Ti 1 €T;y1,aequagao de conservagao para a concentracao de patégenos, C,, é integrada
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ao longo do volume:

Tivd M B il o
/:ci_l o = /xi_l o dz +/ (g — 1) de. (3.6)

A equacao acima representa o balanco da concentragao de patdgenos dentro do
volume de controle, sendo ¢ a porosidade, D, o coeficiente de difusao, ¢, a taxa de

producao de patdgenos, e 1, a taxa de remocao devido a agao dos leucécitos.

Aplicando o Teorema Fundamental do Célculo ao termo difusivo e rearranjando os

termos, obtém-se:

z+2 aC o aC
o1 /xl 1 ot Fdo= Dy " ox

_Db

i+ L
i+3

—i—/ (gp — 1) dex. (3.7)

1
2

Para a aproximacao das integrais, utilizamos a regra do ponto médio, assumindo
que as variaveis sao aproximadamente constantes no interior do volume de controle. O

tamanho do volume é dado por h =z, 1— resultando em:

o
-1,
T3

0C, oC,

aC
hogsl = Dyt D=2

" ox

+ h(gp — 7). (3.8)

1 -1
i*3 =3

As derivadas espaciais nas interfaces sao aproximadas por diferencas finitas centra-

das:
80}? ~ C’T’(i+1) B Cp(z‘) (3 9)
Oz |1 h ’ '
2
oCy CP(') B CP('—l)
P ~ - Tue) 1
oxr |, 1 h (3.10)
2

A discretizagdo temporal é realizada por diferengas progressivas de primeira ordem,

com passo de tempo k:

n+1 n
9C T : (3.11)
ot k

Substituindo as aproximacoes acima na equagao integral, obtemos:

Cn—.ﬁ—l Cn Cn‘ _ Cn Cn Cn
h(/ﬁf% _ Db( p(z+1)h PG TP . P(z1>> +h(Qb —Tb>- (3'12)

Agrupando os termos e isolando Cg(f)l, temos a formula final explicita de atualizagao

temporal:
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nt1 _ KD {

k n
PEy h2¢f —(gp—1p) +C) . (3.13)

¢f P(i)

Essa formulacao explicita do método dos volumes finitos permite a evolugao tempo-

on 205 +Cr |+

Pliv1) P(i) P(i—1)

ral da concentragao de patégenos a partir das condigoes iniciais e de contorno, incorporando

os efeitos de difusao, producao e remocao pela resposta imune.

De modo anélogo a equagao dos patégenos, a equacao que governa a concentragao

de leucocitos C) também foi discretizada utilizando MVF. A equagao de conservagao é
formulada sobre um volume de controle centrado no ponto z;, com faces nos pontos z;_1
2

e x;,1. A equacao continua ¢ dada por:

wts (psCr) s 9 ac, ac, 2t )
/x_ % atdyc—/mi_% B Dy—— 9 XnbCr—7— o d:zc—l—/x. (Gn —10) dz. (3.14)

Neste modelo, D,, é o coeficiente de difusao dos leucocitos, x,, € o coeficiente de
quimiotaxia, ¢, representa a fonte de leucécitos (extravasamento), e 7, corresponde a sua

remogao (apoptose ou fagocitose de patégenos).

A aplicagao do Teorema Fundamental do Célculo aos termos difusivos e advectivos

permite expressar os fluxos nas interfaces como:

zits 90, oC, 80
/ br oty = | Dyt — X2

oC; oC,
— [ D,— — v.uC—=2
it ( ax X bCl a.T >

Ii‘i’%
/ (Qn - rn) dJT

2

Aplicando a regra do ponto médio para as integrais, obtemos:

oC,
ot

+ h(g, — 7y). (3.16)

-1
=3

oC, oC,
h¢f = (Dn l anol )

ox ox

oC, oC,
— | Dp— n
i+l ( al’ X bCl 8 )

As derivadas espaciais sao aproximadas por diferencgas progressivas de forma analoga
as equagoes (3.9), (3.10) e (3.11). Neste caso, temos que a equacao discretizada resultante

torna-se:

Cn+1 - Cn D

L w  Dnfrm  om §
hy—0——0 = 2 (CR 200 O
an |:Cl5 (Cp(z+1) - CZ)L( >) - Clg (C]T)L( ) Cg(i—l))} (317)

+ h(qn — ).
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Isolando C[(L:)rl , obtemos:

kD
n+l __ n ~n n B n .
Cl(i) N Cl(i) - h2¢f (Cl(i+1> 2Cl(i) + Cl(i—l))

anb n n n n " .

_ h2¢f [Cl5 (Cp(i+1) - Cp(i)) - ClC( puy Cp(i_l))} (318)
k

+ e Qn - Tn .
¢f( )

A equagao acima apresenta termos de difusdo e adveccao quimiotatica, sendo este
ultimo responsavel pelo transporte direcionado de leucdcitos em resposta ao gradiente de
concentracao de patdgenos. Para tratar adequadamente esse termo convectivo, aplicou-se
o esquema de estabilizacdo a montante, no qual os indices ¢ e ( sdo escolhidos com base

no sinal do gradiente de concentragao de C):

1, se % 1 >0
5= oyl 2 (3.19)

N|=

Ty <
=9, aC, (3.20)
W 0.

N

-1
i—3

A formulagao considera condigoes de contorno do tipo Neumann homogéneo (fluxo
nulo), e as condigdes iniciais assumem auséncia de leucdcitos no tecido, ou seja, Cj(z,0) = 0

e uma concentracao inicial 9§, de patégenos em um ponto ou regiao especifica.

3.3.1 Critério de estabilidade numérica

Para garantir a estabilidade do esquema numérico explicito adotado, especialmente
em problemas com multiplos mecanismos de transporte, como difusao e quimiotaxia, foi
aplicada a condi¢io de Courant—Friedrichs—Lewy (CFL)(LEVEQUE, 2007). Esta condigao
impde uma restricdo conjunta ao passo de tempo k e ao espagamento espacial h, de
modo a assegurar que a propagacao numérica da informacao nao ultrapasse o dominio de

dependéncia fisica do problema.

No presente modelo, que inclui termos difusivos, advectivos e reativos, a condi¢ao
de CFL foi formulada considerando as contribuic¢oes de cada termo da equacao. Em sua

forma mais completa para o caso unidimensional, adota-se a seguinte expressao:

hee 2D kr
h h? 2

em que ¢, representa a velocidade caracteristica associada a quimiotaxia, D é o coeficiente

<1, (3.21)

de difusdo e r corresponde a um parametro de reagao, assumido aqui como constante por

linearizacao. O primeiro termo limita o avango das particulas pelo transporte direcionado;
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o segundo assegura a estabilidade da difusao, enquanto o ultimo leva em conta o efeito
estabilizante (ou desestabilizante) da reagao. A violagdo dessa condigdo pode conduzir
a oscilagOes e a instabilidade da simulagao. Assim, o passo de tempo k foi escolhido de
modo a satisfazer rigorosamente essa desigualdade, garantindo a convergéncia das solugoes
obtidas.

3.4 REDES NEURAIS

A Figura 4 ilustra a arquitetura da rede neural utilizada neste estudo. A camada
de entrada é composta por dois neuronios, correspondentes ao instante de tempo t e o
ponto no espago x para os quais queremos prever a solugao latente da equagdo. A camada
de saida também contém dois neurdnios, associados as concentracoes de patégenos (C)) e
de leucécitos (C).

Camada de Camadas Camada de
entrada escondidas saida

h h, h,

Figura 4 — Arquitetura da rede neural profunda empregada para o treinamento do modelo
PINN.

Neste trabalho, adotou-se a fungao tangente hiperbdlica como funcao de ativacao
de todos os neuronios, visto que esta é a funcao mais utilizada na literatura. Tomando

como base a j-ésima camada oculta, podemos definir essa funcao de ativacao por:

sinh(l)

b(l) = cosh(l)’ (3.22)

onde [ representa a combinacao linear dos valores de saida dos neurénios da camada
anterior, ponderadas por seus respectivos pesos e acrescida de um termo de viés. Essa

combinagao é dada por:
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Nj_q
= (Z w(m)S(m) + b;, (3.23)

=1

em que s(;;) denota o valor de ativacao do i-ésimo neurénio da camada anterior, w;; € o
peso da conexao correspondente e b; é o viés adicionado ao neurdnio da camada atual. A
escolha da tangente hiperbdlica justifica-se por sua natureza suave e centrada em zero,
o que pode facilitar o processo de otimizacao durante o treinamento da rede, além de

favorecer a representacao da solucao latente.

Com o intuito de encontrar a arquitetura que melhor resolve o compromisso
entre custo de treino e acurécia, foi conduzido um processo de busca em grade sobre os
hiperparametros estruturais da rede, nimero de camadas ocultas e quantidade de neuronios
por camada, bem como sobre os os coeficientes de momento 51 e 35 do otimizador ADAM
apresentados na Equagao 2.4. O processo de otimizagao esta intrinsecamente vinculado
a busca, uma vez que cada ponto da grade corresponde a um modelo treinado até a
convergéncia, sendo entdao avaliado quanto a sua acurécia, com base no RMSE e a sua
eficiéncia computacional, considerando a aceleracao em relagao ao MVF serial. Assim,
a variagao dos parametros de treinamento justifica-se pela sua influéncia direta sobre o
erro. A escolha final da arquitetura e dos pardmetros do otimizador foi baseada no melhor
desempenho conjunto nesses dois critérios. Uma vez identificada a configuracao 6tima
para as PINNs, a mesma foi empregada para o treinamento das NNs, o que possibilita uma
analise isolada do impacto da imposicao explicita das restrigdes fisicas sobre o processo de

aprendizado.

3.5 IMPLEMENTACAO

A formulacao diferencial das equacoes governantes foi discretizada utilizando o
MVF com esquema explicito, adotando-se um passo espacial A = 0,01 e um passo temporal
k = 0,001. O dominio considerado corresponde a um tecido de 1,0 cm de comprimento,
simulado ao longo de um intervalo temporal de 1,5 horas. Assim, foram utilizados 10?
pontos no espaco e 1,5 x 10? passos no tempo, totalizando 1,5 x 10° amostras espaco-
temporais que compoem a base de dados de referéncia utilizada para o treinamento e
validacao das redes neurais. A malha adotada é regular, com espagamento uniforme tanto

no espaco quanto no tempo.

Adicionalmente, o termo fonte responsavel pela entrada de leucécitos no tecido
foi ponderado por uma matriz booleana que representa a distribuicao espacial dos vasos
sanguineos. Esses vasos foram modelados como pontos de entrada fixos ao longo do
dominio, definidos de forma aleatéria no inicio da simulacao e correspondentes a 10% dos

pontos da malha espacial. Essa abordagem permitiu representar de forma simplificada
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parte da heterogeneidade anatomica do tecido e conferir maior realismo a distribui¢do das

fontes inflamatdrias.

Levando em consideracao a natureza sequencial do esquema explicito adotado, a
versao do MVF implementada para execucao em GPU computa a evolugao temporal de
forma iterativa, em que cada passo no tempo depende diretamente do estado anterior da
malha. Por outro lado, a atualizacao dos pontos no espaco, dentro de um mesmo instante
de tempo, é independente e pdde ser paralelizada. Essa paralelizacao foi viabilizada por
meio da biblioteca Numba (LAM et al., 2024), que oferece suporte a geracao de cddigo

otimizado para GPU através da interface com CUDA.

Mais especificamente, foram utilizadas as diretivas @cuda.jit do Numba para
compilar fungoes em linguagem intermediaria capaz de ser executada diretamente nos
ntcleos CUDA da GPU. O dominio espacial foi mapeado para uma grade unidimensional
de threads, de forma que cada thread ficou responsavel pelo processamento de um ponto da
malha espacial. Ao final de cada passo temporal, as matrizes que armazenam os estados
das variaveis foram sincronizadas, respeitando a dependéncia temporal do esquema de
resolucdo, ou seja, os resultados de cada ponto em " s6 sdo calculados apés a conclusiao
das atualizacoes em t". Esse controle de fluxo é fundamental para garantir a consisténcia da
solucao numérica no tempo, dado que o método explicito ndo permite avaliacao simultanea

entre diferentes instantes temporais.

Cabe ressaltar que, ao utilizar Numba, a compilagdo JIT (Just-In-Time) dos kernels
CUDA ocorre na primeira execucao de cada fungdo decorada com @cuda.jit, o que
introduz um overhead inicial de tempo. No entanto, como essa etapa ocorre apenas uma
vez e nao afeta o tempo de simulagao subsequente, optou-se por desconsiderar esse custo
inicial no calculo da aceleragao computacional reportada neste trabalho, a fim de refletir
com mais fidelidade o desempenho real da simulacao apdés a compilacao das rotinas e

aproximar o resultado.

Durante o processo de busca em grade, alguns hiperparametros foram mantidos
fixos. A taxa de aprendizado foi definida como o« = 0,001, enquanto o termo de estabilizacao
numérica foi fixado em ¢ = 1078, conforme empregado na equacio de atualizacio dos
pardmetros da rede (Equagao (2.8)). Para o treinamento das PINNs, utilizaram-se os
coeficientes 7 = 1, Kk = 5, ¢ = 1 e v = 1 na composi¢ao da funcao de perda total
(Equacao (2.13)), ponderando os termos associados as condigoes iniciais, aos residuos das

equagoes diferenciais, as condi¢oes de contorno e aos dados de referéncia, respectivamente.

O conjunto de dados de referéncia, gerado por meio do MVF, foi dividido em duas
partes: 90% das amostras foram destinadas ao treinamento e 10% a validacao. As batchs
utilizadas durante o treino foram construidas exclusivamente com os 90% referentes ao
conjunto de treinamento. Em cada época de treinamento, a rede foi apresentada a dez

batchs compostas por 10* amostras selecionadas aleatoriamente a partir dos dados de
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referéncia. Cada ponto foi utilizado uma tnica vez por época, o que garante que todos os
dados disponiveis foram processados a cada ciclo completo de treinamento. Portanto, os
pontos empregados na perda de dados correspondem aos vértices da malha regular gerada

no dominio espaco-temporal.

Os demais termos da fungao de perda (condicao inicial, condi¢ao de contorno e
residuo da equacdo diferencial) também foram avaliados com 10* amostras por batch. Esses
pontos foram sorteados de forma independente, por amostragem uniforme no dominio
especifico de cada termo. Especificamente, os pontos referentes a condigao inicial foram
extraidos do instante t = 0; os pontos de contorno da borda 02 ao longo do tempo; e os
pontos do residuo da equacao foram amostrados no interior do dominio espago-temporal
Q% [0,T7.

O ntmero total de épocas de treinamento foi fixado em 10%, sendo cada época
composta por uma iteracao completa do algoritmo de otimizacao, na qual os parametros

da rede foram atualizados com base nos gradientes computados a partir das dez batchs.

Ademais, ressalta-se que os resultados apresentados nos graficos e mapas de calor
foram obtidos a partir dos mesmos pontos utilizados no célculo da perda de dados. Dessa
forma, as métricas de erro reportadas nao refletem a capacidade de generalizacao das redes
para novas condi¢oes, mas sim sua aptidao em replicar as solugoes latentes geradas pelo

MVF dentro do mesmo dominio de treinamento.

As redes neurais foram implementadas com base no framework Pinn-Torch, de-
senvolvido de forma aberta (WERNECK, 2025). Esse framework é construido sobre a
biblioteca PyTorch2.2.1(PASZKE, 2024), a qual oferece suporte nativo a diferenciacao
automatica, recurso utilizado para o calculo eficiente dos gradientes em relagao as varia-
veis de entrada e aos parametros treinaveis 6. Todo o cddigo-fonte foi desenvolvido em
Python 3.9.18.

Com o intuito de garantir transparéncia e reprodutibilidade, todos os materiais
produzidos, incluindo os scripts, rotinas de pré- e pos-processamento, bem como os
notebooks utilizados na condugao dos experimentos, encontram-se disponiveis em repositorio

ptblico no GitHub (FERNANDES, 2025).
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4 RESULTADOS

Este capitulo detalha os resultados obtidos com a solu¢ao do modelo descrito na
Se¢ao 3.1, utilizando trés abordagens distintas: MVF (nas versoes serial e com paraleliza¢ao
via CUDA), redes neurais convencionais (NN) e redes neurais informadas por fisica (PINN).
O principal objetivo foi investigar a arquitetura das PINNs por meio de busca em grade
(grid search) e comparar o desempenho de inferéncia entre as abordagens, avaliando tanto
a acuracia quanto a eficiéncia computacional. Adicionalmente, especificamente para o
treinamento das redes, analisamos o efeito da inclusao de restrigoes fisicas na acuracia e

na eficiéncia computacional.

No que diz respeito a investigacao da arquitetura PINN, analisamos o impacto de
diferentes configuragoes (como o nimero de camadas ocultas, a quantidade de neurdnios
por camada e as fungoes de ativagao) na precisao e no tempo de execugao dos modelos. O
objetivo era identificar a arquitetura que oferecesse o melhor equilibrio entre desempenho

e custo computacional.

Cada experimento foi repetido 33 vezes, e as métricas de erro e os tempos de
execugao (tanto de treinamento quanto de inferéncia) foram registrados. Os resultados

sao apresentados em termos de média e desvio padrao.

As aceleragbes computacionais reportadas para os experimentos de inferéncia foram
calculadas tendo como referéncia o tempo de execugao da abordagem MVF em sua versao

sequencial em CPU.

4.1 AMBIENTE COMPUTACIONAL

Os experimentos foram executados, inicialmente, em modo sequencial (single-
thread), em um ambiente computacional composto por um processador AMD EPYC 7713
com 128 nucleos fisicos. Cada nucleo dispoe de 64 KB de cache L1 para dados, 64 KB de
cache L1 para instrugoes, 512 KB de cache L2 unificado e compartilha 32 MB de cache L3
com outros 7 nucleos. A maquina possui, ainda, 528 GB de memoria RAM.

Posteriormente, os mesmos experimentos foram executados em GPU, utilizando
uma placa NVIDIA A100 com 80 GB de memoria HBM2e, com o objetivo de explorar a
paralelizacao massiva oferecida pelos CUDA cores. Todas as redes neurais, tanto as redes
tradicionais quanto as PINNs, foram treinadas e avaliadas exclusivamente nessa GPU, de

modo a mensurar os ganhos de desempenho em relagao a execugao em CPU.

4.2 BUSCA EM GRADE DA ARQUITETURA PINN

A busca em grade é uma técnica fundamental para a otimizacao da arquitetura de

modelos, especialmente no contexto de aprendizado profundo. Ela consiste em explorar
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sistematicamente um conjunto pré-definido de hiperparametros. No trabalho em questao,
o numero de camadas ocultas e a quantidade de neurdnios por camada foram o alvo
deste estudo para identificar a combinacao que proporciona o melhor desempenho para o

problema proposto.

Ao avaliar todas as possiveis configuragoes, essa abordagem permite encontrar a
arquitetura que melhor equilibra precisao e eficiéncia computacional. Este método torna-se
essencial, pois o desempenho das redes neurais é altamente sensivel aos hiperparame-
tros, sendo que uma arquitetura otimizada pode resultar em melhorias significativas nos

resultados do modelo.

Neste estudo, investigaram-se arquiteturas compostas por 2 a 7 camadas ocultas,
com a quantidade de neurdnios por camada variando entre 16 e 64. Além disso, estudamos
também os seguinte parametros do ADAM, (; variando de 0,6 a 0,9 e [3; variando de
0,99 a 0,9999. Esses intervalos foram escolhidos com base nos valores mais utilizados na
literatura e em testes empiricos aplicados ao problema proposto. A func¢ao de ativagao

utilizada foi a Tanh (tangente hiperbdlica) apresentada na Equacao 3.22.

A combinacao dessas configuragdes gerou um total de 600 arquiteturas distintas das
quais 2 apresentaram problemas com o desaparecimento do gradiente e foram excluidas da
analise. O desempenhos das arquiteturas validas estao ilustrados nas Figuras 5 e 6. Os
critérios utilizados para avaliar os modelos foram o RMSE, que representa o erro quadratico
médio, e a aceleracao média, que representa o ganho de desempenho computacional com a

adogao do método proposto.

Na Figura ba, observa-se a distribuicao dos valores de RMSE em func¢ao do niimero
de camadas ocultas utilizadas na arquitetura da rede neural. As arquiteturas com 5, 6 e 7
camadas apresentam medianas de erro bastante préximas, sugerindo que, a partir de cinco
camadas, o modelo atinge um patamar de desempenho relativamente estavel em termos de
acuracia. No entanto, nota-se que a distribuicdo associada a arquitetura com 7 camadas
apresenta uma dispersao ligeiramente maior, evidenciada pela amplitude interquartil mais
extensa e pela presenca de valores extremos mais afastados. Em contraponto, arquiteturas
com nimero inferior de camadas, como 3 e 4, apresentam mediana de RMSE mais elevada,

denotando menor capacidade de representacao da dinamica do sistema modelado.

Ademais, na Figura 5b, observa-se que as redes com 5 camadas ocultas apresentam,
em média, os maiores valores de aceleracao, calculada com base na execucao sequencial do
MVF, sugerindo um potencial significativo de ganho em desempenho. No entanto, essa
arquitetura exibe também a maior dispersao relativa entre os quartis, evidenciando uma
variabilidade elevada nos resultados e indicando um desempenho menos consistente em
termos de tempo de inferéncia. Por outro lado, os modelos com 6 e 7 camadas, apesar de
apresentarem medianas de aceleracao inferiores, possuem distribui¢oes que se sobrepoem

aquela de 5 camadas, especialmente dentro dos intervalos interquartis. Isso sugere que,
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Figura 5 — Anélise estatistica da influéncia do niimero de camadas e neurdénios sobre o
RMSE e a aceleracao.

dependendo da quantidade de neuronios por camada, essas arquiteturas podem atingir
niveis de aceleragdo comparaveis. J& arquiteturas com menor nimero de camadas (2 a
4) tendem a apresentar medianas elevadas, mas com menor capacidade de representar
a dindmica das solucoes latentes. Uma vez que nosso objetivo é acelerar as simulagoes
da resposta imune no coragao e que as aceleragoes minimas ja representam um avanco
significativo, nesta andlise o erro torna-se o fator principal. Assim, o modelo com menor
erro, sem comprometer desnecessariamente o tempo de execugao, foi selecionado como a

melhor opc¢ao para resolver o problema.
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A Figura 5c apresenta a distribuicao dos valores de RMSE em funcao do ntimero
total de neuronios na arquitetura da rede, considerando a soma dos neurénios em todas
as camadas ocultas. Observa-se uma tendéncia clara de redugao do erro a medida que
o numero total de neurdnios aumenta, especialmente nas faixas inferiores (até cerca de

96 neur6nios totais), onde ocorre uma queda significativa tanto da mediana quanto da

variabilidade do RMSE.

A partir de aproximadamente 80 neurdnios totais, os valores medianos tornam-se
mais estaveis e baixos, sugerindo que a rede passa a ter capacidade representacional
suficiente para descrever o fendmeno modelado. No entanto, nota-se que alguns valores de
neurdnios, como por exemplo em torno de 48, 64 ou mesmo 224, apresentam distribuigoes
com variancia mais elevada. Tal comportamento pode ser atribuido ao fato de que um
mesmo numero total de neurdnios pode ser alcancado por diferentes configuracoes de
topologia — variando o niimero de camadas e a distribui¢ao de neurénios entre elas — o que
afeta diretamente o desempenho da rede. Por exemplo, uma rede com duas camadas de 32
neurdnios (totalizando 64) pode ter comportamento distinto de outra com quatro camadas
de 16 neurdnios. Assim, a dispersao observada em determinados pontos reflete ndo apenas
a influéncia da capacidade total, mas também a diversidade estrutural associada a esse
mesmo total. Além disso, podemos perceber que as distribui¢oes com menores medianas e

valores minimos de RMSE sao as PINNs com 224, 384 e 448 neurdnios.

A Figura 5d exibe a variagdo da aceleracao em func¢ao do niimero total de neurdnios
nas arquiteturas avaliadas. Observa-se uma tendéncia decrescente clara: redes com menor
numero de neurénios tendem a apresentar maiores valores de aceleragao, evidenciando um
tempo de execucao mais eficiente. Em particular, arquiteturas com até 64 neurénios totais
demonstram aceleragoes médias préximas a 7.000, com destaque para as configuragoes

mais compactas (16 a 40 neurdnios), que alcancam valores préximos ou superiores a 9.000.

A medida que o niimero total de neurdnios nas redes neurais aumenta, observamos
uma reducao progressiva na aceleracao, atingindo valores em torno de 2.000 para redes
com 448 neurtnios. Esse comportamento é um reflexo direto do aumento do custo
computacional associado & crescente complexidade da rede. E importante notar que
diferentes combinacoes de profundidade e largura da rede podem resultar no mesmo
numero total de neurénios. No entanto, essas arquiteturas distintas podem ter impactos
variados na eficiéncia computacional, o que também se reflete no aumento da dispersao

dos resultados nesta anélise.

A partir dessa andlise conjunta da Figura 5, verifica-se que a arquitetura composta
por 7 camadas e 32 neurdnios em cada camada — totalizando 224 neuronios — representa
a melhor solugao de compromisso entre precisao e desempenho computacional. Essa
configuracao obteve valores de RMSE comparaveis aos das arquiteturas com maior niimero

total de neuronios, mantendo, ao mesmo tempo, uma aceleragdo computacional equiparavel
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a arquiteturas menos profundas.

No que tange a influéncia estrutural da topologia da rede, é importante destacar
que o aumento do nimero de camadas (profundidade) e o aumento do niimero de neurénios
(largura) impactam o modelo de formas distintas. A ampliagdo do niimero de camadas
tende a favorecer a extragao de caracteristicas e a modelagem de rela¢oes mais complexas
entre as varidaveis (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015), o que pode ser particularmente
vantajoso em problemas com dinamicas temporais ou espaciais complexas. No entanto,
redes muito profundas sdo mais dificeis de treinar, podendo sofrer com problemas de
instabilidade numérica, como o desaparecimento do gradiente, além de exigirem maior
tempo de convergéncia (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994). Esse comportamento
também pode ser observado neste trabalho, visto que o aumento do nimero de camadas
reduziu o erro mediano das topologias. No entanto, observa-se que o intervalo interquartil
do erro aumenta a partir de quatro camadas, indicando que essas topologias sao mais

complexas de treinar.

Por outro lado, o aumento do ntimero de neurénios por camada incrementa a
capacidade de representacao da rede de maneira mais direta, ampliando o espaco funcional
acessivel ao modelo (CYBENKO, 1989). Contudo, esse aumento impacta fortemente o custo
computacional por iteragdo, uma vez que o nimero de parametros cresce quadraticamente
com a largura, especialmente em camadas densamente conectadas. Além disso, redes muito
largas podem estar mais sujeitas ao sobreajuste, sobretudo em contextos com conjuntos
de dados limitados (ZHANG et al., 2017).

Assim, os resultados indicam que, para o problema em questdo, o aumento da
profundidade (com uma quantidade moderada de neurénios por camada) foi mais eficaz
do que simplesmente ampliar o nimero total de neuronios. Tal configuracao proporcionou
um modelo expressivo o suficiente para capturar a complexidade do sistema, mas sem

incorrer nos elevados custos computacionais associados a redes excessivamente largas.

A Figura 6 ilustra esses resultados sob uma outra otica, também levando em
consideracao a combinacao de parametros do ADAM, além das diferentes quantidades de
camadas ocultas e neurdnios por camada. Isso pode ser percebido pelos multiplos pontos
com o mesmo numero de camadas ou neurénios e mesma aceleragao, mas com valores de

RMSE diferentes.

O eixo horizontal de cada grafico representa o erro quadratico médio (RMSE),
enquanto o eixo vertical corresponde ao ganho de desempenho computacional em relacao
ao MVF em execucao serial. Na Figura 6a, é destacada a regido de maior interesse,
posteriormente ampliada na Figura 6b, onde a arquitetura que apresentou o melhor
equilibrio entre precisao e eficiéncia computacional é assinalada por uma estrela vermelha.
Os graficos na parte inferior apresentam as mesmas arquiteturas, sendo codificadas por

numero de camadas (Figura 6d) e por nimero de neurdnios (Figura 6c¢), permitindo
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Figura 6 — Busca em grade para escolha da arquitetura.

visualizar a distribuicdo de desempenho em func¢ao desses dois parametros estruturais da

rede.

A arquitetura escolhida é composta por 7 camadas ocultas contendo 32 neurénios.

Em seu treino, os melhores pardmetros do otimizador ADAM foram ; = 0,825 e (5 =

0,99. Essa combinagao resultou no melhor compromisso em termos de acuracia e custo

computacional para o problema proposto, apresentando um RMSE de 0,065, um MAE

de 1,799 e uma aceleracdo computacional média de 3.216 + 23, calculada em relacao a

execucgao sequencial do MVF.
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4.3 COMPARACAO ENTRE MODELOS

Nesta secao, sao avaliadas a robustez e a eficiéncia de diferentes estratégias de
aprendizado de maquina aplicadas a resolucao de sistemas dinamicos baseados em equagoes
diferenciais, com foco na modelagem da dindmica espaco-temporal de concentragoes

biologicas. A analise é dividida em dois eixos principais:

» a capacidade dos modelos de representar a solucao latente subjacente ao sistema,

mesmo em regioes nao diretamente amostradas;

 a sensibilidade do desempenho em relacao a quantidade de amostras utilizadas no

treinamento;

No primeiro eixo, busca-se compreender em que medida os modelos sdo capazes
de capturar com fidelidade as caracteristicas qualitativas e quantitativas da solucao de
referéncia, analisando aspectos como a preservagao de frentes de propagacao, regides
estacionarias e padroes de ativagao. No segundo, investiga-se a relacao entre a densi-
dade amostral e a acuracia das previsoes, bem como o impacto dessa variagao no custo
computacional de treinamento. Essa abordagem integrada permite avaliar os limites de
generalizacao das redes consideradas e orientar o uso eficiente de dados em contextos de

escassez informacional.

4.3.1 Capacidade de representacao da solugao latente

A Figura 7 apresenta a evolugdo espacial das concentracoes de patégenos (Cp,
a esquerda) e leucécitos (O}, a direita), para diferentes instantes de tempo, simuladas
com MVF, PINN e NN. Os pontos em “X” vermelhos indicam as posi¢oes das fontes de

leucécitos.

O MVF, representado na primeira linha (Figuras 7a e 7b), fornece a solucao de
referéncia adotada nesta analise. Esse referencial foi adotado por ser um modelo validado
na representacdo de um processo inflamatorio real em um paciente de miocardite infecciosa
(REIS et al., 2019). A dindmica simulada evidencia comportamentos distintos entre as
duas populagoes modeladas. A concentracdo de patégenos (C,) apresenta uma fase inicial
transiente, caracterizada por difusdo a partir da condicao inicial, seguida por uma fase
estaciondria em que os niveis de C}, permanecem praticamente constantes e proximos de
zero ao longo do tempo. Esse comportamento esta associado a extingao dos patogenos,

promovida pela agao eficiente do sistema imune.

Por outro lado, a concentragdo de leucécitos (C;) exibe uma resposta rapida e
espacialmente estruturada, impulsionada pelos termos de advecc¢ao-difusao que representam

o fendmeno de quimiotaxial. Os leucécitos sdao ativados em regioes préximas as fontes de

L Mecanismo pelo qual as células imunes se movimentam orientadas por gradientes quimicos
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Figura 7 — Comparacao temporal das curvas de concentragao de patogenos (C,,) e leucécitos
(C)) geradas pelos métodos MVF, PINN e NN.
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patogenos e exibem picos bem definidos ao longo do dominio, os quais evoluem de forma
coordenada no tempo. A agilidade dessa resposta é condizente com a atuacdo do sistema
imune inato, cuja funcao primaéaria é fornecer uma defesa imediata frente & presenca de

agentes infecciosos.

Na segunda linha (Figuras 7c e 7d), observa-se o desempenho da PINN, que
apresenta limitagoes relevantes. Apesar de capturar qualitativamente a tendéncia de
dissipacao dos patégenos, a rede tende a reduzir os valores de C), rapidamente, mesmo
quando a solugao latente se mantém praticamente estacionaria. Esse comportamento
sugere uma dificuldade da PINN em lidar com regides quase invariantes no tempo, levando
a subestimacao das concentracoes. Para a variavel C, embora as frentes de ativacao sejam
reproduzidas com algum realismo, a PINN falha em capturar adequadamente a contracao
das concentragoes de leucécitos na extremidade direita do dominio (z — 1), gerando

artefatos e suavizagoes excessivas que distorcem a dinamica esperada.

Na terceira linha (Figuras 7e e 7f), os resultados da NN demonstram, surpreenden-
temente, desempenho superior em diversos aspectos. A NN consegue manter a forma da
solucao estacionéria de C, ao longo do tempo, além de reproduzir com maior fidelidade os
picos de ativacao dos leucocitos, inclusive nas regides de maior inclinacao da solucao. Essa
vantagem pode ser atribuida a capacidade da NN de ajustar-se diretamente aos dados, sem
a imposicao de restrigoes fisicas que, neste caso especifico, parecem induzir a PINN a um
viés excessivo em direcao a suavizacao. Esse fendmeno estd relacionado a descontinuidade

do termo fonte de leucocitos, que acaba penalizando as restri¢oes fisicas.

A Figura 8 fornece uma visualiza¢ao espago-temporal das concentragoes de pato-
genos (C,, primeira coluna) e de leucécitos (C}, segunda coluna) ao longo do dominio
espacial (z) e do tempo (), utilizando MVF (Figuras 8b e 8a) e uma PINN, (Figuras 8d e
8c). As Figuras 8f e 8e mostram o erro absoluto entre a solu¢ao da PINN e a referéncia
MVF. As escalas de cores representam a magnitude das varidveis em estudo ou do erro,

conforme indicado nas barras laterais de cada grafico.

No caso dos patdgenos (C)), observa-se que a PINN néo é capaz de manter a solugao
estacionaria presente na solugao de referéncia (MVF). A dissipac@o precoce de C), ao longo
do tempo na solucao por PINN indica uma tendéncia da rede em suavizar excessivamente
a dindmica, possivelmente devido a predominancia de termos de dissipacdo na funcgao
de perda. O erro absoluto (terceira coluna, superior) revela discrepancias localizadas
préximas ao instante inicial e na regiao central do dominio, com valores consideraveis, o

que confirma a subestimacao das concentracoes pela PINN.

Para os leucdcitos (C)), a diferenga é ainda mais expressiva. A solugdo do MVF
apresenta padroes bem definidos de ativacao e contracao, com frentes de propagacao que
variam ao longo do tempo e se concentram em torno das fontes. A PINN, por sua vez,

consegue captar parcialmente a presenca dessas frentes, mas falha em manter a defini¢ao
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espacial e temporal nos instantes posteriores. Isso é especialmente visivel na extremidade
direita do dominio (x — 1), onde a concentragao ¢ mal estimada. O mapa de erro absoluto
(terceira coluna, inferior) evidencia essas falhas com intensas regides de erro nos instantes

intermediarios, principalmente proximas as fontes e as zonas de maior variacao da solucao.

Esses resultados reforcam a limitacao observada anteriormente: a PINN, embora
possua uma estrutura que impoe as equagoes diferenciais como restricao, nem sempre
consegue captar adequadamente a dinamica de sistemas com regioes estacionarias ou com

variagoes abruptas. A tendéncia a suavizacao e a difusao artificial pode ser explicada por
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uma funcao de perda desbalanceada, pela normalizacao excessiva ou pela incapacidade da

arquitetura de representar estruturas espaciais de alta frequéncia.

Essa visualizagdo complementar, portanto, evidencia com clareza as regioes criticas
onde a PINN apresenta maior erro e serve como ferramenta diagnostica ttil para futuras
melhorias no modelo, como reponderacao dindmica dos termos da perda, ajustes de

arquitetura, ou aumento da densidade de amostragem nas regides criticas.
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Figura 9 — Comparacao das simulacoes via MVF e NN para as concentracoes de patogenos
(C}) e leucécitos (C)), e os respectivos erros absolutos.

A Figura 9 apresenta uma comparagao espaco-temporal entre a solugdo pelo MVF

(Figuras 9a e 9a) e os resultados gerados por NN (Figuras 9a e 9a), para as concentragoes
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de patégenos C,, (primeira coluna) e leucécitos C; (segunda coluna). As Figuras 9e e 9f
exibem o erro absoluto entre os dois métodos. O eixo horizontal representa a coordenada
espacial z, e o eixo vertical, o tempo t. As cores refletem a magnitude das concentragoes

ou do erro absoluto, conforme as barras de escala associadas.

Na componente C,, observa-se que a NN ¢é capaz de capturar adequadamente o
comportamento quase estacionario da solucao, com padrao de dissipacao mais fiel ao MVF
do que o observado na PINN (Figura 8). O erro absoluto é bastante reduzido e concentrado
apenas em regioes marginais do dominio, o que indica boa capacidade de interpolagao do

modelo, mesmo sem incorporacgao explicita das equagoes fisicas.

Ja para ', a NN também demonstra bom desempenho, reproduzindo com fidelidade
a propagacao e a ativagao local de leucécitos ao longo do tempo. A maioria dos picos
nas posicoes das fontes é mantida, e a forma geral da solugao é preservada. A despeito
de pequenas oscilagoes localizadas e ruido em regioes distantes das fontes (regido inferior
direita), o erro absoluto é baixo em praticamente todo o dominio, o que contrasta com os

erros mais intensos observados na PINN.

Essa andlise evidencia que, apesar de nao considerar diretamente as leis fisicas do
sistema, a rede neural convencional obteve resultados bastante precisos, especialmente para
uma malha com fontes bem distribuidas e solugoes relativamente suaves. Tal desempenho
pode ser atribuido a maior flexibilidade da NN para ajustar-se diretamente aos dados
disponiveis, o que é vantajoso em contextos com boa cobertura do espaco de entrada e

auséncia de ruido.

No entanto, vale destacar que esse bom desempenho pode nao se manter em
cenarios de extrapolacao, regides de baixa densidade de dados ou quando se deseja maior
interpretabilidade fisica. Ainda assim, neste cenario especifico, a NN apresentou erro
absoluto inferior a PINN e maior fidelidade a solucao de referéncia, tanto para C, quanto

para (.

A Figura 10 apresenta as curvas de aprendizado obtidas durante o treinamento das
arquiteturas PINN (Figura 10a) e NN (Figura 10b). Em ambas, observa-se o decaimento
progressivo da perda associada aos dados e a validagao, evidenciando a convergéncia dos

modelos para solugoes consistentes ao longo das iteragoes.

No entanto, destaca-se que a PINN exibe instabilidades pontuais em suas curvas,
especialmente nas componentes da funcao de perda associadas as condigoes de fronteira e
a EDP. Essas flutuagoes sao atribuidas a descontinuidade presente na matriz booleana que
representa a distribuicdo dos vasos sanguineos no dominio simulado. Tais descontinuidades
interferem no processo de diferenciagdo automatica, pois esta depende da aplicacao da

regra da cadeia sobre fung¢oes continuamente diferenciaveis.

Sob a 6tica da teoria do Neural Tangent Kernel (NTK), Wang, Yu e Perdikaris

(2022) investigam as razoes pelas quais PINNs podem falhar durante o treinamento. Em



o7

— Perda de dados — Perda de dados
Perda cond. inicial Perda de validagao
—-~- Perda de cond. fronteira
--- Perda da EDP Ll
—-~ Perda de validacdo

0.7 1

0.6

0.5 1
0.3 1

{
{
i
{
i
i
|
T
|
i
i
|
t
|
i
i
i
1

0.4 1

RMSE
RMSE

03 021

0.2
0141
0.14

! 1
0o Mt alsba b bt nindio ot oo doieddpoid Dt e et e e e
g 0.0 1

[ 2000 4000 6000 8000 10000 [ 2000 4000 6000 8000 10000
Iteragoes Iteragoes

(a) PINN (b) Rede neural classica (NN)

Figura 10 — Curvas de aprendizado das PINN e NN. Sao apresentadas as perdas por
componente (dados, condigbes iniciais, de fronteira, EDP e validacdo) ao longo das
iteracoes.

problemas mal condicionados, o aprendizado das componentes de alta frequéncia da solucgao
¢ dificultado, resultando em erros persistentes, mesmo quando a rede é supervisionada
integralmente por restri¢oes fisicas. Uma das principais conclusoes do estudo é que
a estrutura degenerada do NTK em regidoes com maior rigidez ou variagoes abruptas
conduz a uma convergéncia enviesada, privilegiando componentes de baixa frequéncia.
Além disso, os autores destacam que o desequilibrio entre os termos da funcao de perda,
especialmente entre os residuos das equagoes diferenciais e as condigoes de contorno, é
um fator determinante para o mau desempenho das PINNs. Para mitigar esse problema,
propoem o ajuste dindmico dos pesos da funcao de perda, estratégia que busca balancear
a contribuicao relativa de cada termo ao longo do treinamento, promovendo melhor
representacao de detalhes locais e bordas. Os resultados discutidos por Wang, Yu e
Perdikaris (2022) apresentam paralelos relevantes com o presente estudo, em especial no
que se refere a dificuldade de aprendizado em regioes rigidas do dominio, a persisténcia
de erros localizados e a sensibilidade das PINNs ao balanceamento da funcao de perda.
Observou-se que, neste trabalho, a PINN apresentou desvio sistemético nas regioes com
maior descontinuidade, onde a representacao da solugao exata requer componentes abruptas.
No entanto, diferentemente dos casos analisados por Wang, Yu e Perdikaris (2022), aqui a
rigidez do dominio decorre de uma matriz booleana descontinua associada a distribuicao
vascular, a qual impacta diretamente os calculos da diferenciacao automatica, contribuindo
para a instabilidade do treinamento. Ademais, neste estudo nao foi adotada a técnica
de ponderacao dindmica dos termos da funcao de perda, o que pode ter acentuado o
problema nas regioes com gradientes mais agressivos. Como discutido por Wang, Yu e
Perdikaris (2022), a presenga de regides abruptas ou nao suaves pode resultar em gradientes

distorcidos, prejudicando o processo de retropropagacao.

Esse efeito, além de dificultar a convergéncia suave da funcao de perda, pode



o8

contribuir para os desvios observados nas regides mais rigidas da solu¢ao, onde a PINN
apresenta maior erro local. Apesar disso, nota-se que as curvas de perda associadas a
validagao acompanham de perto as perdas nos dados de treino para ambas as redes,

indicando que os modelos convergiram sem apresentar sinais de sobreajuste ou subajuste.

Portanto, as curvas de aprendizado reforcam que, embora a PINN apresente
maior sensibilidade a descontinuidades e irregularidades estruturais no dominio, ambas as
abordagens sao capazes de aprender adequadamente o comportamento da solugao, desde

que empregadas com quantidade suficiente de dados e validacao adequada.

A Tabela 2 apresenta um resumo quantitativo da comparacao entre os trés métodos
considerados neste trabalho: o método de volumes finitos (MVF) acelerado por GPU, a
rede neural informada fisicamente (PINN) e a rede neural cléssica (NN). Sao reportadas
as métricas de erro (RMSE e MAE), o fator de aceleracdo computacional obtido em
relacao a execucao do MVF em CPU, bem como os tempos médios de treinamento e de
inferéncia para cada abordagem. Essa consolidacao permite avaliar ndo apenas a acuracia
das solugoes, mas também o custo computacional associado a preparacgao e a aplicagao

dos modelos.

Tabela 2 — Comparacao entre os métodos MVFE implementado em GPU, PINN e NN,
considerando as métricas de erro (RMSE e MAE), aceleracao em relacao ao MVF-CPU,
tempo total de treinamento e tempo de inferéncia.

, - Tempo de Tempo de
Método RMSE MAE Aceleracgao Treino(s) Inferéncia(s)
MVF-CUDA - - 483 + 8 - 0.01840 4+ 0.00029

PINN 0.065 1.799 2050.09 £ 2.59
NN 0.010  0.795 3216 + 23 267.11 £ 0.46 0,00277 £ 0,00005

Observa-se que a NN apresenta o menor RMSE quando comparada com a PINN.
No entanto, o MAE da NN permanece elevado em relagdo ao seu RMSE, indicando a

presenca de erros localizados mais expressivos.

No que diz respeito ao desempenho computacional, tanto a PINN quanto a NN
apresentaram aceleracoes superiores a 3.200 vezes, valor substancialmente superior a
aceleragdo do MVF implementado em GPU, que atingiu aproximadamente 483 vezes.
Ainda que o MVF seja computacionalmente mais simples em termos de nimero de
operagoes, uma vez que realiza atualizacoes diretas baseadas em discretizacoes explicitas,
o desempenho das redes neurais se mostrou superior neste cenario. Esse resultado é, a
primeira vista, contraintuitivo, dado que, por exemplo, a PINN empregada possui uma
arquitetura composta por 7 camadas com 32 neurtnios totalmente conectados, o que

implica em 327 operacoes nao lineares por predicdo.

Entretanto, a principal justificativa para essa vantagem estd na forma como o

problema é paralelizado. As redes neurais nao dependem da evoluc¢ao temporal explicita
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para computar a solugao, ou seja, o dominio do tempo é tratado como uma variavel de
entrada e pode ser avaliado de forma totalmente paralela, assim como o espago. J& o MVF
implementado de forma explicita apresenta dependéncia sequencial no tempo, o que limita
sua paralelizacdo ao dominio espacial. Isso faz com que, mesmo sendo computacionalmente
mais leve em termos de complexidade algébrica, o MVF sofra restricoes estruturais que

impedem ganhos mais expressivos de desempenho na GPU.

Apesar da eficiéncia na inferéncia, é importante observar que o tempo total de
treinamento das redes neurais representa um custo relevante. No presente estudo, o tempo
médio de treinamento da PINN foi de aproximadamente 2.050 segundos, enquanto a NN
foi treinada em cerca de 267 segundos. Esses valores contrastam com o tempo necessario
para realizar a simulacao direta com MVF indicando que, do ponto de vista do custo total,
a aplicacao das redes pode nao ser vantajosa quando o objetivo é obter a solugdao para um
unico conjunto de condigoes. Contudo, esse custo de treinamento pode ser amortizado em
contextos onde se deseja generalizar a solugao para diferentes cenarios paramétricos ou
realizar estudos de sensibilidade, nos quais as redes treinadas permitem inferéncia direta e

eficiente para diferentes pontos no espago-tempo, sem necessidade de simulag¢oes sucessivas.

Por fim, é importante destacar que, mesmo ao considerar a versao paralelizada
do MVF na GPU, cuja aceleracdo média em relagao a execucgao sequencial foi da ordem
de 483 + 8 vezes, as redes neurais mantiveram vantagem substancial. Em particular, a
rede neural classica (NN) apresentou um fator de aceleracao de 3.216 + 23 em relacao
ao MVF em CPU, o que representa aproximadamente 6,66 vezes mais do que o MVF
mesmo apos paralelizagao. Esse comportamento ressalta que, para problemas com forte
dependéncia temporal, as abordagens baseadas em redes neurais oferecem nao apenas boa
acurdcia (quando bem ajustadas), mas também um elevado potencial de aceleragao da
inferéncia, particularmente vantajoso em simulagoes em larga escala ou com miltiplas

condicoes iniciais, onde o custo marginal da inferéncia se torna critico.

Com base nas andlises apresentadas, observa-se que diferentes arquiteturas e
metodologias de treinamento possuem limitacoes e pontos fortes distintos no que diz
respeito a fidelidade das solucoes espago-temporais obtidas. Entretanto, a qualidade
das previsoes também depende diretamente da quantidade de informagoes disponiveis
no conjunto de treinamento. Diante disso, o préximo topico busca investigar como a
densidade amostral influencia a acuracia e o custo computacional do treino dos modelos,
fornecendo subsidios quantitativos para o dimensionamento 6timo de dados em aplicac¢oes

praticas.

4.3.2 Analise de sensibilidade a reducao de amostras temporais

Nesta secao, analisamos o impacto da redugao do nimero de amostras temporais

no desempenho das abordagens PINN e NN. A motivagao para essa analise reside na
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necessidade de avaliar a robustez e a eficiéncia dos métodos quando submetidos a cenarios
com menor disponibilidade de dados, uma situacdo comum em aplica¢des que envolvem
a modelagem de sistemas biologicos. Para tal, variamos o nimero de passos de tempo
disponiveis para o treinamento das redes e comparamos RMSE e o tempo de execuc¢ao médio
obtidos em cada cenario. Os resultados apresentados a seguir permitem comparar nao
apenas a acuracia das solugoes, mas também a relagdo custo-beneficio de cada abordagem

diante da escassez de dados temporais.
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Figura 11 — Erros RMSE e MAE em funcao do niimero de passos temporais, com cobertura
espacial completa, utilizados no treinamento das redes PINN e NN.

A Figura 11 apresenta a evolucao dos erros RMSE e MAE para as abordagens PINN
e NN, em func¢ao da quantidade de passos de tempo utilizados na base de treinamento.
Cabe destacar que, a cada passo temporal, foram considerados todos os pontos disponiveis
na discretizacao espacial do dominio, composta por 100 pontos uniformemente espacados.
Dessa forma, cada passo de tempo corresponde a 100 amostras espaco-temporais, de
modo que, por exemplo, uma base com 25 passos temporais representa um total de 2.500
amostras distintas. Essa estratégia assegura uma cobertura espacial completa a cada
instante avaliado, permitindo avaliar com maior precisao o impacto da reducao da resolucao

temporal sobre o desempenho das redes.

Observa-se que os erros da PINN se mantém altos em comparacao a NN para todos
os numeros de amostras considerados. Além disso, tanto o RMSE quanto o MAE da
PINN flutuam de maneira sutil com o aumento das amostras temporais, com uma leve
piora a partir de 877 passos de tempo. Tal comportamento pode indicar sensibilidade a
escolha dos dados de treinamento, bem como possiveis efeitos de sobreajuste ou limitagoes

numeéricas no processo de otimizacao.

Para a rede neural classica, a redugao inicial no niimero de amostras tem impacto
significativo na melhoria dos erros. No entanto, os ganhos se estabilizam a partir de

aproximadamente 566 amostras, ponto em que tanto o RMSE quanto o MAE deixam de
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apresentar variagoes expressivas. Este valor representa, portanto, um ponto de saturacao,
além do qual o acréscimo de amostras temporais nao contribui de forma relevante para o

desempenho do modelo.

A comparagao entre os erros RMSE e MAE também evidencia que o MAE é
sistematicamente maior, especialmente na PINN, refletindo a presenca de desvios absolutos
relevantes mesmo quando o erro quadratico se mantém relativamente controlado. Ademais,

temos que o MAE se mostra mais sensivel ao aumento de amostras de treino que o RMSE.
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Figura 12 — Tempo de execuc¢ao médio em funcao do nimero de passos temporais, com
cobertura espacial completa, utilizados no treinamento das redes PINN e NN.

A Figura 12 apresenta os tempos médios de execugao para os diferentes cenarios
de amostragem temporal. Nota-se que a PINN apresenta uma redugdo expressiva no
tempo de execucao conforme o niimero de amostras diminui, evidenciando que grande
parte do custo computacional se deve ao calculo dos termos derivados e nao ao volume de
dados em si. Para a NN, por outro lado, a variacdo no nimero de amostras afeta apenas
marginalmente o tempo total, pois seu custo esta diretamente atrelado a quantidade de
dados disponiveis. Entretanto, como ambos os métodos foram treinados em paralelo, essa

baixa variacao pode ser explicada por uma subutilizagdo da GPU.

A Figura 13 apresenta a comparagao entre os resultados obtidos pelo MVF e aqueles
obtidos por uma NN treinada com os dados gerados por MVF. As simulagoes também

foram realizadas com 25 passos de tempo durante o treino.

As Figuras 13c e 13d exibem as solugoes de referéncia obtidas por MVF, enquanto
as Figuras 13c e 13d mostram as solucoes previstas por uma rede neural comum. Observa-
se que a rede neural consegue representar de forma mais precisa os padroes gerais da
evolucao espaco-temporal. Entretanto, ha uma perda evidente de precisdo em regides com
maior variagao espacial ou temporal, como mostrado nos mapas de erro das Figuras 13e e

13f. Além disso, é importante destacar que ela também tem erros mais proeminentes nos
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Figura 13 — Mapas de calor representando a concentracao de patégenos (C),) e leucécitos
(Cy) simuladas via MVF e rede neural padrao (NN) utilizando 25 pontos no tempo, bem
como o erro absoluto associado as solugoes por NN.

instantes iniciais da simulacao.

Quando comparado ao modelo treinado com o conjunto completo de amostras
temporais, o resultado com 566 amostras mantém boa fidelidade qualitativa, sendo capaz de
representar com acuracia os principais aspectos da dinamica da concentracao de patogenos.
No entanto, pequenas diferencas de amplitude e regularidade ainda podem ser notadas,

particularmente nas regides préoximas as fontes.

Este comportamento evidencia que o uso de 566 amostras representa um ponto
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intermediario eficaz entre custo computacional e qualidade da solucao. Por outro lado, o
modelo treinado com apenas 25 amostras apresentou perdas expressivas de precisao, com
maiores desvios da solucao de referéncia e tendéncia a suavizar excessivamente regices de
transicao abrupta. Tais limitagoes sdo coerentes com a escassez de informacgao temporal

fornecida durante o treinamento, comprometendo a generalizacao do modelo.

A Figura 14 exibe a comparacao entre a solucao de referéncia obtida por meio do
MVF e os resultados gerados por uma NN treinada com dados provenientes do MVF. O

treinamento da rede foi realizado utilizando 566 passos temporais.

As Figuras 14c e 14d ilustram a evolugao espaco-temporal das concentracoes de
patdgenos (C,) e leucocitos (C)), respectivamente, obtidas a partir da rede neural cléssica
treinada com 566 amostras temporais. Ja as Figuras 14e e 14f exibem os mapas de erro

absoluto correspondentes, com relacao a solucao de referéncia calculada via MVF.

Comparando com os resultados obtidos com apenas 25 amostras temporais, observa-
se uma melhora substancial na qualidade das predi¢oes. Os mapas previstos demonstram
maior coeréncia entre os instantes temporais e maior aderéncia as regioes onde ocorrem
fenémenos relevantes, como difusdo e advecgao. Isso é particularmente evidente nos perfis
de Cj, nos quais a estrutura das fontes é mais bem delineada, embora ainda existam
picos nao fisicos e padroes oscilatorios residuais, principalmente nos intentes inciais da

simulacao.

Ainda, os resultados com 566 amostras aproximam-se fortemente daqueles obtidos
com o conjunto completo de dados temporais, tanto em termos qualitativos quanto
quantitativos. A estrutura das solucoes é preservada, as principais regides de concentracao
sao bem capturadas, e os erros residuais sao pontuais e de baixa intensidade. Isso indica que
566 amostras temporais representam um ponto de equilibrio eficiente para o treinamento
da NN, fornecendo resultados comparaveis ao cenario de maxima informacao, porém com

um custo computacional consideravelmente reduzido.

Essa constatacao reforca a ideia de que, para redes neurais classicas, ha um limiar
de saturacao a partir do qual o aumento no nimero de amostras nao implica melhorias
significativas na solu¢ao. Assim, o uso de 566 amostras mostra-se uma escolha vantajosa

sob a perspectiva de desempenho versus custo computacional.

Os resultados apresentados ao longo desta segao evidenciam diferencas significativas
na sensibilidade ao nimero de amostras temporais entre os métodos analisados. Em
particular, observou-se que as NN apresentam forte dependéncia da quantidade de dados

para alcancar solucoes estaveis.

Entretanto, ao considerar o custo de treinamento, verifica-se que o tempo requerido
para treinar tanto a PINN quanto a NN nao se justifica quando comparado ao tempo
necessario para simular diretamente com o MVF'. Essa constatagao é especialmente relevante

em contextos onde o objetivo é a obtencao pontual da solugdo, uma vez que o MVF é
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Figura 14 — Mapas de calor representando a concentracao de patégenos (C,) e leucocitos
(Cy) simuladas via MVF e rede neural padrao (NN), bem como o erro absoluto associado
as solugoes por NN.

computacionalmente mais leve e requer menos operagoes. A PINN utilizada neste estudo,
por exemplo, possui 7 camadas com 32 neuronios totalmente conectados, resultando em

milhares de conexoes nao lineares a serem avaliadas a cada predicao.

Contudo, vale destacar que esse custo de treinamento pode ser diluido em aplicagoes
que exigem generalizagao paramétrica. Nesses casos, uma vez treinada, a rede pode ser
utilizada para prever multiplos cenarios, variando-se parametros do modelo sem necessidade

de serem treinadas novamente. Essa caracteristica é particularmente vantajosa em estudos
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de sensibilidade ou em tarefas de inferéncia inversa, onde seria necessario resolver o sistema
para intumeras configuragoes. Além disso, como as redes neurais operam tratando o
tempo como uma variavel de entrada, sua inferéncia pode ser feita para qualquer instante
diretamente, ao passo que o MVF explicito requer a integragao sequencial no tempo.
Assim, embora o custo de treinamento inicial das redes seja elevado, o custo marginal
de novas inferéncias é substancialmente inferior, tornando-as atrativas em aplicagoes que

envolvem muitas simulacoes subsequentes.
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5 CONCLUSAO

Com base nos objetivos delineados e nas contribuigcoes alcangadas, esta conclusao
retoma os principais propositos que nortearam o desenvolvimento deste trabalho. O
estudo teve como foco central investigar o potencial de DNNs na modelagem da resposta
imunolégica local em quadros de miocardite infecciosa, com énfase na representagao espago-
temporal das concentragoes de patogenos e leucocitos. Para tanto, foram implementadas e
analisadas formulagoes baseadas tanto em PINNs quanto em NNs, tendo como referéncia
um modelo matematico previamente validado (REIS et al., 2019) e resolvido pelo MVF. A
comparagao entre essas abordagens buscou nao apenas avaliar a acuracia e o custo compu-
tacional, mas também examinar a sensibilidade ao nimero de amostras de treinamento e a
arquitetura adotada. A partir dessa perspectiva, a conclusao sintetiza os principais achados
e limitagoes observadas ao longo dos experimentos, destacando as implicagoes praticas e

metodoldgicas da aplicagao de PINNs e NNs em contextos de imunologia computacional.

A comparagao entre as abordagens PINN e NN permitiu uma analise detalhada
de seus respectivos desempenhos frente a tarefa de modelagem da dindmica espaco-
temporal de concentragoes biologicas. Ambas as técnicas foram avaliadas considerando
a acuracia das solugoes obtidas, a robustez frente a variagao da densidade amostral e o

custo computacional associado tanto ao processo de treinamento quanto a inferéncia.

As PINNs mostraram-se menos sensiveis a reducao do nimero de amostras temporais
utilizadas durante o treinamento, o que evidencia a contribuicao da incorporacao explicita
de restri¢oes fisicas como mecanismo de regularizagao. Essa caracteristica confere ao
modelo uma estrutura mais rigida, capaz de manter coeréncia global na solu¢do mesmo sob
escassez de dados, ainda que sem garantir alta acuracia. Observou-se, entretanto, que essa
rigidez compromete a capacidade de representar adequadamente fenémenos localizados ou
de rapida variagao, resultando em suavizagao excessiva das solugoes e subestimagcao de

concentragoes em regioes estacionarias ou com gradientes acentuados.

Por outro lado, as NNs destacaram-se pela capacidade de representar com elevada
fidelidade os perfis espago-temporais das variaveis modeladas, mesmo em regides de elevada
complexidade. A NN foi capaz de manter a forma da solugdo de referéncia em instantes
avancados da simulagao, preservando tanto o comportamento estacionario dos patogenos
quanto os picos de ativagao de leucocitos. Tal desempenho, no entanto, mostrou-se
fortemente dependente da densidade amostral, com degradacao significativa da solucao

em cenarios com nimero muito reduzido de amostras temporais.

No que tange a aceleragao, ambas as abordagens baseadas em redes neurais su-
peraram substancialmente o desempenho do MVF, mesmo em sua versao paralelizada
via GPU. Essa superioridade decorre da possibilidade de avaliacao paralela dos dominios

espago-temporais, uma vez que as redes tratam tempo e espago como variaveis de entrada
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independentes, sem necessidade de integragao sequencial no tempo.

Considerando o conjunto dos resultados obtidos, observa-se que, para o problema
analisado, a rede neural classica demonstrou desempenho superior. A PINN, mostrou
limitacoes na representacao de dinamicas localizadas e na preservacao de estruturas

estaciondarias.

Essas limitagoes estao relacionadas com a descontinuidade presente na matriz
booleana que representa a distribuicao dos vasos sanguineos no dominio simulado. Tais
descontinuidades interferem diretamente na diferenciacdo automatica, uma vez que este
processo depende da aplicacao da regra da cadeia sobre fun¢des suavemente diferenciaveis.
A presenca de regides abruptas ou nao suaves pode distorcer os gradientes calculados,
afetando a retropropagacao e comprometendo a convergéncia da rede. Esse fendmeno
pode explicar, ao menos em parte, os desvios de inferéncia observados nas regioes com

maior complexidade geométrica ou comportamento nao continuo da solucgao.

Ainda assim, ao se considerar o custo computacional total, compreendendo tempo
de treinamento e inferéncia, verifica-se que as redes neurais, nao sao vantajosas quando o
objetivo ¢ a simples obtencao pontual da solucao, ja que o tempo necessario para treinar
o modelo excede, com folga, o tempo de simulacao direta via MVF. Esse resultado é
particularmente relevante dado que o MVF requer um ntimero muito menor de operacoes
para calcular cada ponto da solucao, enquanto redes como a PINN, com sete camadas

totalmente conectadas, demandam milhares de operacoes por predicao.

Contudo, tal custo de treinamento pode ser amortizado em aplicagdes que envolvem
multiplas inferéncias ou variagdes paramétricas. Nesses contextos, uma rede previamente
treinada pode ser generalizada para diferentes configuracoes, permitindo previsdes rapidas
sem a necessidade serem treinadas novamente. Além disso, por tratarem tempo e espago
como entradas, as redes sao capazes de realizar inferéncia diretamente em qualquer
instante desejado, ao passo que o MVF explicito precisa integrar sequencialmente no
tempo. Essa diferenca estrutural viabiliza ganhos significativos em contextos como estudos
de sensibilidade, simulagoes em larga escala ou problemas inversos, nos quais o custo
marginal da inferéncia via redes ¢ consideravelmente inferior ao custo acumulado da

resolucao sequencial via métodos tradicionais.

Dessa forma, conclui-se que, no contexto especifico considerado neste estudo, a rede
neural classica representa a escolha mais eficaz, proporcionando o melhor compromisso
entre precisao, eficiéncia computacional e fidelidade as solu¢oes de referéncia. Ainda assim,
ressalta-se o potencial das PINNs em aplica¢oes com menor densidade de dados e maior
exigéncia de consisténcia fisica, o que as torna uma alternativa promissora em diferentes

contextos de modelagem cientifica.
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5.1 LIMITACOES DO ESTUDO

Apesar dos resultados promissores obtidos ao longo deste trabalho, é importante
reconhecer algumas limitagoes que podem ter influenciado a generalizacao dos achados e

que devem ser consideradas em estudos futuros.

Em primeiro lugar, todas as redes neurais avaliadas, tanto a PINN quanto a NN,
foram treinadas utilizando exclusivamente a fungao de ativacao tanh. Ainda que essa
escolha tenha sido justificada com base na literatura e em sua suavidade, a limitacao
a avaliacdo de uma tunica funcdo de ativagao pode ter restringido o desempenho das
arquiteturas, sobretudo em regioes com comportamento abrupto. A inclusao de outras
fungoes, como ReL U, Swish ou GELU, poderia revelar arquiteturas mais adequadas ao

problema modelado.

Adicionalmente, a aplicagado foi restrita a um modelo unidimensional, com dina-
mica espago-temporal representada em malhas regulares. Embora essa abordagem tenha
permitido andlises controladas e reprodutiveis, ela nao explora integralmente o potencial
de paralelizacao e otimizacao da GPU em métodos classicos como o MVF, especialmente
em contextos bidimensionais ou tridimensionais. Situagoes com maior dimensionalidade
espacial podem representar cenarios mais desafiadores e realistas para a avaliacao do

desempenho relativo entre os métodos.

Outro ponto a ser considerado refere-se a utilizacao de dados sintéticos gerados a
partir de uma solugao de referéncia conhecida. Embora tal escolha seja valida para validagao
inicial de modelos, sua aplicacao em dados reais — que frequentemente apresentam ruidos,
incertezas e desbalanceamentos — pode demandar estratégias adicionais de regularizacao

e validacao cruzada, além de modificagoes na formulacao da funcao de perda.

Um aspecto relevante que nao foi explorado neste estudo diz respeito a robustez dos
modelos frente a presencga de ruido nos dados de entrada. Todos os experimentos foram
conduzidos com dados sintéticos gerados diretamente a partir da solucao de referéncia
obtida via MVF, sem adigdo de perturbagoes aleatérias que simulem incertezas tipicas de
medicoes experimentais. Em contextos reais, no entanto, ¢ comum que os dados disponiveis
estejam sujeitos a ruido, variabilidade amostral e imprecisoes de natureza instrumental ou
bioldgica. A avaliacdo da resiliéncia das abordagens consideradas (em especial as PINNs
e NNs) em cendrios com dados ruidosos representa, portanto, uma extensao importante
e necessaria para confirmar a aplicabilidade pratica dos modelos. Estudos anteriores
indicam que a incorporagao de conhecimento fisico tende a favorecer a estabilidade em tais
contextos, mas a validacao empirica dessa hipdtese, no escopo da resposta imunologica

modelada, permanece em aberto.

Outro fator limitante diz respeito a utilizacao de pesos fixos na composicao da

funcao de perda durante o treinamento das PINNs. Conforme demonstrado na literatura,
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a escolha inadequada dos pesos relativos entre os diferentes termos, como os residuos das
EDPs, as condig¢oes de contorno e os dados observacionais, pode resultar em um treinamento
desequilibrado, no qual certas regioes do dominio sao priorizadas em detrimento de outras,
especialmente em problemas mal condicionados. Estratégias de ponderacao dindmica, como
o reescalonamento adaptativo baseado na norma dos gradientes ou no erro relativo de cada
termo, tém se mostrado eficazes para mitigar esse problema, promovendo um aprendizado
mais uniforme e favorecendo a representacao de componentes de alta frequéncia. No
presente trabalho, optou-se pela adocdo de pesos constantes, definidos empiricamente,
tanto por simplicidade quanto por foco comparativo entre abordagens. No entanto,
reconhece-se que a auséncia de um mecanismo adaptativo de balanceamento pode ter
contribuido para os erros localizados observados nas regioes com gradientes mais acentuados,

e representa uma oportunidade clara de aprimoramento em estudos futuros.

Além disso, ressalta-se que os resultados apresentados nos graficos e mapas de
calor foram obtidos a partir dos mesmos pontos utilizados no céalculo da perda de dados.
Dessa forma, as métricas de erro reportadas refletem a capacidade das redes em replicar a
solucao de referéncia dentro do mesmo dominio de treinamento, mas nao fornecem uma
estimativa clara da generalizacao dos modelos para novos pontos espago-temporais ou
para condicOes iniciais e de contorno distintas. Avaliagoes futuras deverao incluir testes de
extrapolacao, particionamento dos dados e métricas de desempenho sobre dominios fora

da amostra para garantir uma andlise mais abrangente da capacidade preditiva das redes.

Outra limitacdo metodoldgica refere-se a desconsideragao do tempo de compilacao
inicial das fungoes decoradas com @cuda.jit durante a avaliagao do desempenho compu-
tacional. Ao utilizar a biblioteca Numba, a compilagao JIT (Just-In-Time) dos kernels
CUDA ocorre na primeira execucao de cada fungao, introduzindo um overhead que nao
foi contabilizado nos testes de aceleracao. Essa decisao foi motivada por dois fatores.
Primeiro, esse tempo adicional é uma particularidade da implementacao em Python com
Numba e nao esta presente em implementacoes equivalentes escritas diretamente em CUDA
C/C+-+, que representam o estado da arte em desempenho. Segundo, em cenérios reais
de aplicacao, nos quais os kernels compilados sao reutilizados em multiplas simulagoes
sucessivas, esse tempo inicial torna-se desprezivel frente ao tempo total de execucao, sendo
rapidamente diluido ao longo das execugoes. Assim, a métrica de aceleracao reportada
busca refletir o desempenho pratico efetivo da simulagdo apds a etapa de compilagao, tal

como se espera em aplicacoes reais de maior escala.

Por fim, destaca-se uma limitagdo metodologica associada a escolha da topologia de
rede empregada na comparacao entre as abordagens PINN e NN. Ambas as arquiteturas
foram avaliadas utilizando a mesma configuracao de camadas e neurdnios, sem a realizacao
de uma busca independente e especifica de topologias para cada tipo de rede. Essa
decisao visou isolar o efeito da imposigao explicita de restri¢oes fisicas sobre o desempenho

do modelo, mantendo constante a complexidade estrutural das redes. No entanto, essa
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simplificacao pode ter introduzido um viés na comparacao, uma vez que a arquitetura
ideal para uma PINN pode nao coincidir com a mais adequada para uma NN tradicional.
Abordagens mais rigorosas deveriam empregar estratégias de otimizacao de arquitetura,
como busca em grade ou algoritmos evolutivos, aplicadas separadamente a cada classe
de rede, de modo a garantir uma comparacao justa entre seus desempenhos maximos
potenciais. A investigacdo desse aspecto constitui uma linha promissora para trabalhos

futuros.

Dessa forma, reconhece-se que os resultados aqui apresentados devem ser interpre-
tados a luz dessas limitagoes. Estudos futuros poderao explorar alternativas de ativagao,
dominios de maior complexidade, dados experimentais e métricas mais especializadas para

ampliar a aplicabilidade e a robustez das conclusoes obtidas.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

A partir das limitagoes identificadas e dos resultados obtidos, diversas diregoes
podem ser exploradas em trabalhos futuros com o objetivo de ampliar a robustez e a
aplicabilidade das abordagens baseadas em redes neurais para resolucao de sistemas
dindmicos.

Uma das principais frentes de investigacao consiste na exploragao de estratégias
mais eficazes de ponderacao dos termos da funcao de perda em PINNs. Conforme discutido
no Capitulo 1, a ma formulagao das penalidades nos termos residuais pode comprometer a
convergéncia do treinamento, sobretudo em dominios com miltiplas escalas. Os autores
propoem uma reponderagao informada pela estrutura do Neural Tangent Kernel (NTK),
capaz de mitigar o desequilibrio entre os diferentes componentes da fungao de perda e
melhorar a propagacao de gradientes nas regioes criticas da solugdo. A implementacao de
estratégias adaptativas com base nessa abordagem pode representar um avanco significativo

na estabilidade e na acuracia das PINNs.

Além disso, a selecao de arquiteturas adequadas permanece um dos principais
desafios na aplicacdo de DNNs. Embora este trabalho tenha utilizado a técnica de busca
em grade, métodos mais sofisticados de otimizagao estrutural, como algoritmos genéticos,
podem ser empregados para explorar de maneira mais eficiente o espago de configuracoes
possiveis. Esses algoritmos evolutivos tém se mostrado promissores na identificacao de
arquiteturas com melhor capacidade de generalizacao e menor custo computacional. Nesse
sentido, pretende-se investigar a aplicabilidade de métodos baseados em Neuroevolution,
tanto para PINNs quanto para redes convencionais, considerando critérios multiplos de

desempenho.

Como proposta para trabalhos futuros, também se destaca a avaliacao da capacidade
de generalizacao das NNs e PINNs no aprendizado de superficies paramétricas de solucao.

O objetivo é investigar se tais modelos sdo capazes de estimar adequadamente a resposta
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inflamatoéria para diferentes valores de parametros fisiolégicos, como os coeficientes de
difusao, quimiotaxia e fagocitose, sem a necessidade de novo treinamento a cada variagao.
Para isso, pretende-se incluir tais parametros como entradas adicionais na rede, de modo
que a solugao aprendida represente uma familia continua de respostas. Além disso, a
analise sera estendida a capacidade das redes em inferir corretamente a solu¢ao em pontos
espago-temporais nao utilizados durante o treinamento, o que permitira uma avaliagao

mais rigorosa da sua habilidade de generalizacao.

Por fim, outra linha de continuidade natural deste trabalho reside na extensao dos
modelos para dominios bidimensionais e tridimensionais. Tais casos nao apenas ampliam a
relevancia pratica dos modelos em aplicagoes reais da engenharia biomédica, como também
desafiam os métodos propostos quanto a escalabilidade computacional e capacidade de

representacao espacial.
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